EF press




IMPRESSUM

AUTORI

izv. prof. dr. sc. Ksenija Klasni¢
(Sveuciliste u Zagrebu Filozofski fakultet)

doc. dr. sc. Goran Koleti¢
(Sveuciliste u Zagrebu Filozofski fakultet)

UREDNIK

prof. dr. sc. Ante Kolak

(Sveuciliste u Zagrebu Filozofski fakultet)

RECENZENTI

izv. prof. dr. sc. I[van Landripet
(Sveuciliste u Zagrebu Filozofski fakultet)

prof. dr. sc. Goran Milas

(Institut drustvenih znanosti Ivo Pilar)

|IZDAVAC

SveuciliSte u Zagrebu Filozofski fakultet

FF Press

ZA 1ZDAVACA

izv. prof. dr. sc. Domagoj Tonc&ini¢

LEKTURA dr. sc. Kristina Sekrst
DIZAJN Lana Grahek
Priruénik izraden na temelju verzije JASP 0.14.1
ISBN 978-953-379-011-4
DOI: https://www.doi.org/10.17234/9789533790114
Objavljivanje Djelo je objavljeno pod uvjetima The work is released under the terms

knjige omogucdéeno

je sredstvima
Ministarstva znanosti
i obrazovanja
Republike Hrvatske.

EF press

Creative Commons Autorstvo-
Nekomercijalno-Bez prerada 4.0
Medunarodne javne licence (CC-
BY-NC-ND) koja dopusta koristenje,
dijeljenje i umnazanje djela, ali samo u
nekomercijalne svrhe i uz uvjet da se
ispravno citira djelo i autora, te uputi
na izvor. Dijeljenje djela u preradenom
ili izmijenjenom obliku nije dopusteno.

[erocel

of the Creative Commons Attribution-
NonCommercial-NoDerivs 4.0
International Public License (CC BY-
NC-ND): This license allows reusers to
copy and distribute the material in any
medium or format in unadapted form
only, for noncommercial purposes only,
and only so long as attribution is given
to the creator.



Sadrz aj Predgovor 4
1. Uvod 5
1.1. O statistiCkom paketu 6
1.2. Prednostiinedostaci JASP-a 6
1.3. Sadrzajna struktura priru¢nika 7
1.4. Preuzimanje JASP-a 7
1.5. Osnovni nacini upravljanja podacima 8
2. Deskriptivna statistika i grafi¢ko prikazivanje podataka 10
2.1. Tablice frekvencija 11
2.2. Deskriptivni statisticki pokazatelji 12
2.3. Deskriptivna statistika zasebno za svaku skupinu 14
2.4. Grafi¢ko prikazivanje podataka 15
2.5. Grafic¢ki prikazi zasebno za svaku skupinu 20

Literatura 20
3. Odabirianaliza skupina ispitanika 21
3.1. Cemu sluze opcije za odabir i analizu skupina ispitanika? 22
3.2. Odabir uklju¢ivanjem ili isklju¢ivanjem kategorija

nominalne ili ordinalne varijable 22
3.3. Odabir pomocu procedure Filter 28
4. Kreiranje i rekodiranje varijabli 33
4.1. Uvodne napomene 34
4.2. Kreiranje varijabli procedurom Add Computed Column 36
4.3. Rekodiranje varijabli funkcijom ifElse 38

Literatura 39
5. Intervali pouzdanosti 40
5.1. Intervali pouzdanosti za aritmeti¢ku sredinu 41
5.2. Intervali pouzdanosti za proporciju 44

Literatura 45
6. Kontingencijske tablicei x2 test 46
6.1. Kontingencijska tablica 47
6.2. Provedba hi-kvadrat testa za nezavisnost

dviju nominalnih varijabli 53
6.3. Testiranje oblika distribucije (engl. goodness of fit test)

hi-kvadrat testom 58

Literatura 64
7- T-test 65
71. T-test za nezavisne uzorke 66
7.2. T-test za zavisne uzorke 72
7.3. T-test za jedan uzorak 75

Literatura 77
8. (Jednostavna) analiza varijance 78
8.1. Podsjetnik 79
8.2. Provedba analize varijance (primjer 1) 80
8.3. Provedba analize varijance (primjer 2) 85
8.4. Graficki prikaz rezultata 89
8.5. Dodatne napomene o izvjeStavanju i interpretaciji

ishoda analize varijance 90
8.6. Pretpostavke analize varijance 90

Literatura

91



9. (Jos neki) neparametrijski testovi 92
9.1. Mann-Whitneyev U-test 93
9.2. Wilcoxonov test 96
9.3. Kruskall-Wallisov test 99
Literatura 104
10. Korelacijska analiza 105
10.1. Koeficijenti korelacije — podsjetnik 106
10.2. Pearsonov koeficijent korelacije (r) 107
10.3. Pearsonov point-biserijalni koeficijent korelacije (r,,) 113
10.4. Spearmanov p i Kendalov tau-b koeficijenti korelacije 116
10.5. Parcijalna korelacija 119
Literatura 120
11. Jednostavna linearna regresijska analiza 121
11.1. Teorijski uvod o analizi 122
11.2. Provedba jednostavne linearne regresijske analize u JASP-u 125
11.3. Provjere pretpostavki 128
11.4. Interval pouzdanosti za regresijski koeficijent 130
Literatura 130
12. ViSestruka (multipla) linearna regresijska analiza 131
12.1. Preliminarna analiza podataka — provjera pretpostavki 132
12.2. Procedura provedbe viSestruke linearne regresijske analize 136
12.3. Interpretacija dobivenog regresijskog modela 144
Literatura 145
13. Procjenaianaliza pouzdanostiindeksaiskala 146
13.1. Kljuéne napomene vezane za procjenu pouzdanosti
indeksa i skala 147
13.2. Provedba procjene pouzdanosti (Primjer 1) 149
13.3. Provedba procjene pouzdanosti (Primjer 2) 154
13.4. McDonaldov w koeficijent 158
Literatura 158
14. Umjesto zakljuéka — pregled odabranih
statistickih procedura i njihovih obiljezja 159
14.1. Usporedba testovnih i eksplikacijskih statisti¢kih procedura 160
14.2. Kako odabrati odgovarajuéi statisti¢ku proceduru? 163
Prilozi 167
Prilog 1. Popis popratnih baza s podacima i njihovi izvori 168
Prilog 2. Popis primjera prema poglavljima 169



Predgovor

Pandemija prouzrokovana novim virusom SARS-CoV-2, koja je
pocetkom 2020. godine nakratko “'zaustavila svijet”, u vrlo je kratkom
razdoblju u naSe zivote unijela niz promjena kojima smo se morali
prilagoditi. Nastava je na fakultetima nakratko potpuno obustavljena,
da bi se potom uspostavila u online obliku, §to je za mnoge sveuciliSne
nastavnice i nastavnike, kao i njihove studente/ice, predstavljalo
veliki izazov. Autori ovog priru¢nika u to su vrijeme drzali nastavu na
Odsjeku za sociologiju Filozofskog fakulteta u Zagrebu iz kolegija
pod nazivom Obrada i analiza podataka. Nastava iz tog kolegija dugi
se niz godina izvodila u programu IBM SPSS Statistics u fakultetskoj
rac¢unalnoj ucionici. Odjednom smo se nasli pred situacijom u kojoj
smo morali pronaci adekvatnu softversku zamjenu i prilagoditi
postojece nastavne materijale, a da studentice i studenti ne izgube
dio predvidenog gradiva.

JASP se u kontekstu neplaniranog i naglog prelaska na online nastavu
pokazao kao izvrsna besplatna alternativa licenciranom softveru koji
smo do tad koristili. Ne samo da su studentice i studenti po prvi put
kod kuée mogli instalirati softver koji se koristio u nastavi te u njemu
samostalno vjezbati bez potrebe odlaska na fakultet ve¢ su time
dobili besplatan i trajan alat koji ¢e modi koristiti za potrebe bilo kojeg
drugog kolegija, za seminarske i ispitne radove, ali i svoje diplomske
radove.

Ovaj je priru¢nik nastao objedinjavanjem (i nadopunjavanjem) internih
nastavnih materijala za JASP izradenih za kolegij Obrada i analiza
podataka tijekom ak. godina 2020./2021. i 2021./2022. Premda je
priruénik nastao primarno za studentice i studente sociologije, po
svojem je obliku i sadrzaju u potpunosti primjeren za koriStenje

svim studentima, istraziva¢ima i sveuciliSnim nastavnicima iz

drugih disciplina koji imaju potrebu nauditi koristiti JASP u obradi

i statisti¢koj analizi podataka. Drugim rije€ima, ovaj je priruénik
namijenjen sociolozima i svima koji se tako osjecéaju.

Priruénik obraduje teme iz deskriptivne i inferencijalne statistike
poput grafickih prikaza, mjera centralne tendencije i disperzije,
pouzdanosti indeksa i skala, procjena intervala pouzdanosti,
parametrijskih i neparametrijskih statistic¢kih testova te linearnu
regresijsku analizu. Sve su teme popracene originalnim socioloSkim
primjerima na podacima pohranjenim u bazama s poveznicama

u tekstu. Baze podataka pohranjene su na repozitoriju Odraz te
administrirane od Filozofskog fakulteta SveugiliSta u Zagrebu.

Baze podataka i mnogi koriSteni primjeri preuzeti su i dijelom
prilagodeni iz nastavnih materijala za kolegij Obrada i analiza
podataka, koje je osmislio i dugi niz godina predavao nas dragi,
prerano preminuli kolega, sociolog izv. prof. dr. sc. KresSimir Kufrin.
Njemu u sjedanje i zahvalu za predani rad na Odsjeku za sociologiju i
neprocjenjiv doprinos razvoju Katedre za metodologiju posvec¢ujemo
ovaj priruénik.

Razumijevanje sadrzaja ovog priruénika pretpostavlja poznavanje
osnovnih pojmova deskriptivne i inferencijalne (frekventisti¢ke)
statistike, kao i nekih drugih osnovnih pojmova iz kvantitativne
socioloske metodologije. Iako na nekim mjestima podsje¢camo
Citatelja na pojedine teorijske statisticke koncepte, svrha ovog
priruénika nije upoznavanje sa statistickim pojmovima, vec¢ njihova
primjena na konkretnim podacima.



UJvod

TEME

1. O statistiCkom paketu

2. Prednosti i nedostaci JASP-a

3. Sadrzajna struktura prirucnika

4, Preuzimanje JASP-a

S. Osnovni nacini upravljanja podacima




1.1.
O statistickom
paketu

JASP (engl. Jeffreys's Amazing Statistics Program*) besplatan je
statisti¢ki paket koji kontinuirano razvija medunarodni tim ¢lanova
akademske zajednice, veéinom sa Sveucilista u Amsterdamu. Razvoj
financiraju razna sveucili§ta (Amsterdam, Utrecht, Leuven i Bern),
europska tijela (European Research Council) i razne nezavisne
znanstvene organizacije (npr. Center for Open Science). JASP-om se
ujedno promoviraju principi otvorene znanosti (primjerice, moguénost
povezivanja s platformom Open Science Framework).

Implementirani moduli u JASP-u, odnosno analiticke procedure
unutar svakog modula temeljene su na statistic¢kom programskom
open-source jeziku R. Medutim, JASP posjeduje jednostavno i
intuitivno sucelje za aktiviranje analiti¢kih procedura. Zbog toga nije
potrebno poznavanje programskog jezika R za koriStenja JASP-a.
Svi rezultati analiti¢kih procedura, bilo tabli¢ni ili grafic¢ki, u velikoj
su mjeri prilagodeni prema smjernicama Ameri¢kog psiholoSkog
udruzenja. Potonje omogucéava kopiranje dobivenih rezultata u
vlastite radove ili izvjeStaje bez previse dodatnog uredivanja, a
rezultati statisti¢kih procedura sadrze statisti¢ke parametre koje
gotovo uvijek koristimo u interpretacije rezultata i navodimo u
znanstvenim radovima. Dobiveni rezultati statisti¢kih procedura
izravno su vezani za opcije unutar statisti¢kih procedura, ¢ime

je omogucen istovremeni uvid u promjene parametara analize.
Drugim rije€ima, korisnici analize ne pokrecu iterativno, nego se one
mijenjaju kako korisnik mijenja odabir varijabli ili opcije statistike
procedure. Naposljetku, JASP obuhvaca frekventisticki i Bayesov
pristup inferencijalnoj statistici. S obzirom na to da je Bayesov pristup
sve ¢eSéi u znanstvenim analizama, potonje predstavlja dodatnu
komparativnu vrijednost JASP-a.

U nastavku su rezimirane prednosti i nedostaci JASP-a, kao i sinteza
navedenih obiljezja, odnosno osvrt na uporabljivost JASP-a iz
perspektive prosjeénog korisnika.

1.2.
Prednosti

i nedostaci
JASP-a

Prednosti:

e Besplatan

» Kontinuirane nadogradnje (dodavanje novih modula, opcija ili
izrac¢una)

» Razvija se za zajednicu i sa zajednicom (iskazane potrebe za
doradama ili uvodenjem novina ¢esto su implementirane u
nadolazeéim verzijama paketa)

e Jednostavno i vrlo intuitivno graficko sucelje

¢ Rezultati statisti¢kih procedura azuriraju se ‘'u stvarnom vremenu”
(sve su promjene odmah vidljive u outputu)

e Ispis rezultat minimalno je “‘matematiziran”, odnosno prikazani su
najvazniji (i uobi¢ajeni) parametri analize potrebni za interpretaciju
i izvjeStavanje rezultata

* Jednostavna sinkronizacija podataka s drugim statisti¢ki paketima
(Excel, SPSS, Stata...)

e Grafic¢ki i tablicni prikazi rezultata uvelike su uskladeni sa
smjernicama Ameri¢kog udruzenja psihologa (stil APA)

¢ Vedinu analiti¢kih procedura moguce je provesti u okviru obje
paradigme inferencijalne statistike (frekventisti¢ke i bajezijanske)

* Povezan je s platformom za razvoj otvorene znanosti (Open
Science Framework)

* "Jeffreys' u akronimu odnosi se na Harolda Jeffreysa, jednog od pionira
Bayesova pristupa inferencijalnoj statistici.



Nedostaci:

* Nije predviden za slozeno uredivanje podataka. Opseznije
uredivanje u vidu rekodiranja i transformiranja podataka lakse je
napraviti pomocdu, primjerice, Excela ili sveobuhvatnih statistickih
paketa poput SPSS-a

e Odredeni moduli, odnosno statisti¢ke procedure, bolje su pokriveni
sliénim besplatnim statistickim paketom jamovi (https:/www.
jamovi.org/), koji je u vidu principa koristenja, u¢inkovitosti i sucelja
vrlo sliéan JASP-u. Primjerice, za faktorske analize jamovi pruza
vedi broj potrebnih statisti¢kih informacija od JASP-a ($to je i
razlog zbog kojeg ta analiza nije obradena u ovom priruéniku).

¢ Odredene procedure ne funkcioniraju ako se u oznakama
(lLabelama) varijabli koriste dijakriti¢ki znakovi

* Nema sintakse u klasi¢nom smislu (R kod integriran je u module)

e Povremeni bugovi

Danas je gotovo nemoguce zadovoljiti sve analiticke potrebe samo
jednim statisti¢kim paketom. Primjerice, JASP je nedostatan za
slozenije uredivanje podataka za obradu i analizu. Medutim, razvija
se sukladno aktualnim potrebama korisnika puno brze od klasiénih,
veéinom korporativnih, statistickih paketa, koji nerijetko posjeduju
module koji su razumljivi samo viSegodiSnjim korisnicima. Stoga je
preporucljivo JASP koristiti u kombinaciji s odredenim programom
ili statisti¢kim paketom koji je pogodniji za pripremu podataka. U
trenutku kada su podaci spremni za analizu ili naprosto za uéenje

i razumijevanje osnova statistike u drustvenim znanostima JASP
ipak posjeduje komparativnhu prednost zbog pristupacnosti i
jednostavnosti (i besplatnosti).

1.3.
Sadrzajna
struktura
priruc¢nika

Kao $to je uobic¢ajeno u statisti¢koj obradi i analizi podataka, prva
poglavlja priruénika nakon uvodnog dijela tematiziraju deskriptivne
statisticke analize i graficko prikazivanje podataka. Nakon toga slijede
dvije teme vezane uz obradu podataka: odabir i analiza skupina
ispitanika te kreiranje i rekodiranje varijabli. Potom slijedi tema iz
statisti¢kih procjena, odnosno odredivanje intervala pouzdanosti

za aritmetic¢ku sredinu i proporciju. Naredna poglavlja obraduju
parametrijske i neparametrijske statisticke testove, a nakon njih tri
slijede poglavlja posvecena eksplikacijskim statistic¢kim procedurama:
korelacijska analiza, jednostavna i viSestruka linearna regresijska
analiza. Predzadnje poglavlje bavi se procjenom pouzdanosti indeksa
i skala, dok je u zakljuékom poglavlju pruzen sazet pregled i analiza
odabranih statisti¢kih procedura i njihovih obiljezja.

1.4.
Preuzimanje
JASP-a

U ovom priruc¢niku koristimo verziju JASP-a 0.14.1. S vremenom se
uvode novije inaice ovog softvera, no zasad nema vecéih razlika u
izgledu i funkcionalnosti suc¢elja za analize koje se obraduju u ovom
priruéniku.

e Poveznica na poc¢etnu stranicu: https:/jasp-stats.org/
e Poveznica za preuzimanje aktualne verzije JASP-a:
https://jasp-stats.org/download/



https://www.jamovi.org/
https://www.jamovi.org/
https://jasp-stats.org/
https://jasp-stats.org/download/

1.5. Osnovni
nacini
upravljanja
podacima

Ucitavanje podataka

Upravljanje podacima

Spremanje datoteke

Promjena vrste varijable

Oznake vrijednosti

JASP moze ucitati sljedece formate podataka: .txt, .sav (SPSS), .por
(8PSS).csv (Excel), .ods (Excel), .tsv (Excel), .dta (Stata), .sas7bdat
(SAS), .sas7bcat (SAS).

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
01 ucitavanje podataka.sav

Napomene:

a) U JASP-u nije moguce upravljati samim podacima (unositi podatke
iz upitnika, brisati ispitanike, mijenjati odredene vrijednosti
varijabli i sliéno). JASP je moguce vezati na baze podatka drugih
programa (Excel, SPSS itd.) te pomocéu tih programa mijenjati
same podatke i zatim ih sinkronizirati u JASP-u. Primjerice,
podatke mozete ugitati iz Excela. Zatim se u samom Excelu mogu
izvrsiti neke promjene (dodati varijablu, promijeniti vrijednost i
sliéno). Nakon toga je potrebno u JASP-u aktivirati opciju Sync
Data, koja se nalazi u glavhom izborniku.

b) Jednom kada ucitate podatke u JASP-u te spremite datoteku
(Save as), podaci ostaju u JASP datoteci, kao i promjene ili analize
koje ste proveli (ime_datoteke.jasp).

c) U JASP-u mozete mijenjati vrstu varijable tako da jednom kliknete
na sli¢icu varijable lijevo od naziva varijable:

o P4 B

df Ordinal ki
& Mominal
EETT Dil:lll:l

d) Nazive, tj. oznake (engl. label) vrijednosti varijable mozete mijenjati
tako da jednom kliknete na naziv varijable nakon ¢ega se otvori
sljedecéa opcija:

p4
Fitter Value Label
v Mugki
v Zenski


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:723760

Dijakriticki znakovi e) Cijeli je JASP temeljen na open-source programu i jeziku R

u labelama te postupno nastalim modulima. R-ovi moduli (i sintaksa) ne
funkcioniraju na glagoljici, egipatskim hijeroglifima, ali i kada se
koriste slova s dijakriti¢kim znakovima (¢, ¢, d, $, Z). Prema tome,
slova u labelama s dijakritickim znakovima potrebno je zamijeniti
onima bez njih.

pd
Filcar Value Label

s/ Muski
v Zenski

Napomena:

a) Nakon §to ucitate podatke i pokrenete neku Zeljenu proceduru,
pomocu vertikalnih linija koje odvajaju pojedine dijelove sucelja
mozete ukloniti meni za proceduru ili se vratiti na prikaz podataka.




2. Deskriptivne
statistika
 graticko
Orikazivanje
NDO0ataka

TEME

1. Tablice frekvencija

2. Deskriptivni statistiCki pokazatelji

3. Deskriptivna statistika zasebno za svaku skupinu
4, Grafi¢ko prikazivanje podataka

5. Grafi¢ki prikazi zasebno za svaku skupinu




21.
Tablice
frekvencija

11

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
02 _deskriptivha_statistika.sav

Proceduru pokre¢emo u Descriptives meniju, preko opcije Descriptive
Statistics.
Za primjer ¢emo zatraziti tablicu frekvencija za varijablu Seksizamo1.

¥ Descriptive Statistics 000 Results

n : Yot Dascriptive Statisties
sl Sexsitam1

Frequency Tables

Uanmem desnd alus 10

S0 and Mal bl

Opciju ispisa tablice frekvencija moguce je zatraziti samo za varijable
nominalnog i ordinalnog tipa.

U lijevom okviru popis je dostupnih varijabli. One varijable za koje
zelimo izraCunati tablice frekvencija i deskriptivnu statistiku valja
prebaciti u desni okvir.

* Niz uzastopnih varijabli najlakSe je selektirati tako da kliknemo
miSem na prvu varijablu u nizu, pritisnemo i drzimo tipku Shift te
potom kliknemo na posljednju varijablu u nizu.

« Zelimo li odabrati vi$e varijabli koje nisu uzastopne, to éemo
najlak$e uciniti tako da kliknemo miSem na prvu, potom pritisnemo
i drzimo tipku Control te nastavimo s odabirom varijabli.

Opcijom Frequency tables odabiremo zelimo li u ispisu rezultata
tablice frekvencija ili zelimo dobiti samo statisti¢ke pokazatelje, bez
tablica frekvencija. Ova opcija nije inicijalno uklju¢ena.

Opcijom Plots odabiremo zelimo li — i kako — graficki prikazati
distribucije selektiranih varijabli.

Opcijom Statistics odredujemo koje deskriptivne statisticke
pokazatelje zelimo.

U tablici Frequency Tables moze se razlikovati ukupan broj ispitanika
za koje su na ovoj varijabli izracunate frekvencije (Total = 165) te broj
ispitanika koji nemaju valjanu vrijednost ili uopée nemaju vrijednost
na toj varijabli (tzv. nedostajuce vrijednosti (engl. missing values) — u
ovom ih sluéaju imamo 4).

» Stupac Frequency daje frekvencije (u¢estalost pojedinih
vrijednosti) varijable.

» Stupac Percent iskazuje ucestalost pojedinih vrijednosti u
postocima, u odnosu na ukupan broj ispitanika.

e Stupac Valid Percent iskazuje uc¢estalost pojedinih vrijednosti
u postocima, u odnosu na broj ispitanika koji na varijabli imaju
valjanu vrijednost (ovdje: 165 — 4 = 161).

e Stupac Cumulative Percent daje kumulativne postotke
(izra¢unate na temelju valjanih postotaka).


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:731067

2.2.
Deskriptivni
statisticki
pokazatelji

Pozicijske mjere
distribucije frekvencija

Mjere centralne
tendencije — opisivanje
gomilanja podataka

u kvantitativnim
varijablama

Mjere disperzije —
opisivanje rasprsenja
podataka oko mjera
centralne tendencije

12

Zelimo li u ispisu rezultata dobiti — osim tablica frekvencija — i
deskriptivnu statistiku, valja odabrati opciju Statistics, gdje mozemo
odabrati Zzeljene statisticke pokazatelje.

Percentile Values

¥ Statistics

Central Tendency

Quartiles 2 Mean
Cut points for: Median
Percentiles: Mode
Sum

Dispersion Distribution
5. E.mean [ std.deviation Skewness
MAD MAD Robust Kurtosis
IQR Variance Shapiro-Wilk test
Range ¥ Minimum

M2 Maximum

Percentile Values (vrijednosti percentila):

Quartiles (kvartili) — ispisuju se vrijednosti 25., 50. i 75. percentila;
Cut points for o equal groups (grani¢ne vrijednosti za o jednakih
skupina) valja upisati u koliko jednakih skupina (jednakih prema
broju ispitanika u njima) Zelimo podijeliti ispitanike; u ispisu
rezultata daju se grani¢ne vrijednosti na temelju kojih se oblikuju
specificirane skupine ispitanika (npr. upi§emo li da Zelimo

10 jednakih skupina, u ispisu rezultata dobit ¢emo, zapravo,
vrijednosti decila);

Percentiles (percentili) — nakon aktiviranja ove opcije valja upisati
percentile za koje Zzelimo dobiti vrijednosti u ispisu rezultata;
zeljene percentile valja razdvojiti zarezom.

Central Tendency (mjere centralne tendencije):

Mean — aritmetic¢ka sredina (prosje¢na vrijednost);

Median — medijan (srednja vrijednost);

Mode — mod (tipi¢na ili najéesca vrijednost);

Sum — zbroj vrijednosti svih ispitanika na odredenoj varijabli (ne
rac¢unajuci one koji na toj varijabli nemaju valjanu vrijednost).

Dispersion (mjere disperzije):

S.E. mean (engl. standard error of the mean) — standardna
pogreska aritmeticke sredine;

Std. deviation — standardna devijacija;

MAD (engl. median absolute deviation) — srednje apsolutno
rasprSenje, mjera disperzije relativno neosjetljiva na nenormalnost
distribucija. IzvjeStavanje o Mdn +/- MAD za podatke koji se ne
distribuiraju normalno ekvivalentno je izvjeStavanju o aritmetickoj
sredini +/- SD za normalno distribuirane podatke;

MAD Robust — srednje apsolutno odstupanje podataka,
prilagodeno faktorom za asimptotsku normalnu konzistenciju;
IQR (engl. interquartile range) — interkvartilni raspon;

Variance — varijanca;

Range — raspon varijacija (razlika izmedu najvece i najmanje
registrirane vrijednosti varijable);

Minimum - najmanja (registrirana) vrijednost varijable;

Maximum — najveca (registrirana) vrijednost varijable.



Mjere oblika distribucije
— asimetrijei
zaobljenosti

Izvor: Goss-Sampson
(2019:15)
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Distribution (oblik distribucije — asimetri¢nost i zaobljenost
distribucije):

Skewness — mjera asimetrije distribucije; za normalnu distribuciju
ima vrijednost 0O; za lijevo asimetri¢ne distribucije (dugacak

desni “rep" distribucije; tocka gomilanja rezultata nalazi ispod
sredine raspona varijacija) ima pozitivne, a za desno asimetri¢ne
distribucije (dugacak lijevi "rep’ distribucije; tocka gomilanja
rezultata nalazi iznad sredine raspona varijacija) negativne
vrijednosti;

Kurtosis — mjera zaobljenosti distribucije; za normalnu distribuciju
ima vrijednost O; pozitivne vrijednosti karakteriziraju Siljate
(leptokurti¢ne), a negativne vrijednosti karakteriziraju spljostene
(platikurti¢ne) distribucije.

U ispisu rezultata se uz oba statistika daje njihova standardna
pogreska.

Shapiro-Wilk — test normalnosti distribucije, nulta hipoteza glasi
da je distribucija varijable u populaciji normalna; p-vrijednost
manja od odabrane razine rizika (npr. 0,05 za 5% rizika) znagi

da distribucija varijable ¢&iji oblik testiramo, u populaciji (vrlo
vjerojatno) nije normalna.

Descripive Stafistics

Seksizam_ad
Valid 157
Missing a
Mean 9191
5Std. Deviation 2.507
Skewness —0.274
Std. Error of Skewness 0.194
Kurtosis -0.227
5td. Ermror of Kurtosis 0.385
Shapiro-Wilk 0.977
P-value of Shapiro-Wilk 0.009




2.3.
Deskriptivna
statistika
zasebno za
svaku skupinu
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U proceduri ‘Descriptive statistics’ takoder je korisna funkcija

'Split’ pomocu koje mozete prikazati zatrazene frekvencije, grafike
i deskriptivne parametre s obzirom na kategorije neke nominalne ili

ordinalne varijable.

Split

— primjer: deskripcija rezultata i tablice frekvencija rezultata na
varijabli Seksizam1 prema spolu:

¥ Descriptive Statistics 000 Results
ul Seksizamd i Tohen, Descriptive Statistics
ol Sokstamd = ol Serseamy

Seksizam_ad

Dascrplve Stabesce

Froquaney Tablos
okt Fruguancias fou Suksizen
s .
& odl Bpal Frequency  Fmoent  Vabd Frecent  Cumelasg Fricem
TrANS00SH GRECHpRS 13210 Muz: 1 0482 09 20508
n T ue nmar: 50258
4 1 15,583 16,040 75300
Fi Tf taties
B Frroumoriave 1 21887 nin 97531
Masiengen dighing valses 10 2 2400 2459 100 000
k] 24
Sa9m and leat ables " 10040
Zanzis M 58 30000 30000
£ ] 56 36350 66250
Pt s 18263 18.750 85000
o i 3418 12750 0750
petpunc s sliram [ 1220 1350 100,000
¥ Salnsbcs Masing 2 143
Totar 2 100000
Cariesl Tandency Casanblug
Wooe Quarties
Uedin Eul poisks b
B ven Perceriies
DHsgaarsion Dastritubn
% I mean B 51 seaatizn Seewneas
Cotfnt ofvanaion  MAD Hatosis
MAD Ribust R SRk In5t
[ R Sum
B dnimum Marimum



2.4, Zelimo li grafi¢ki prikazati distribucije frekvencija, valja odabrati

Graficko opciju Plots, gdje mozemo odabrati Zeljeni tip grafickog prikaza.
prikazivanje
podataka e
Customizable plots Dasic plots
Color palette Colorblind v Distribution plots
Bovplots Displyy densty
Correlation plots
Q-Q plots
Pie charts
Srarrer Flors
Kvantitativne varijable Boxplot — zove se joS i engl. box-and-whisker plot te hrv. kutijasti
(univarijatno) dijagram. Prikazuje odnos minimuma, maksimuma, donjega i

gornjega kvartila te medijana podataka. Moze se prikazati samo za
kvantitativne varijable.

Zadani izgled:

Boxplots ¥

Seksizam_ad

: I

X]

=
ES
Customizable plots gl 10
Color palette Colorblind ¥ § 8 -
4 Boxplots “ s ’
3 Boxplot element Use color palette 4 i
Violin element Label outliers
Jitter element Tatal

Dodatne opcije (boje i oznake ekstremnih vrijednosti):

Boxplots ¥

Seksizam ad

14

(X

Customizable plots

o

Color palette gaplot2 v

Saksizam_ad

g
2 Boxplots 6
2 Boxplot element @ Use color palette 4- e
Violin element 3 Label outliers ™
Jitter element Tatal

Odabirom opcije Label outliers, na graficCkom prikazu pojavit ¢e
se redni brojevi redaka u kojima se nalaze podaci prepoznati kao
ekstremne vrijednosti.

15



Kvantitativne varijable
(bivarijatno)

16

Scatter Plots — dijagrami raspr$enja, prikazuju vrijednosti podataka
dviju isklju¢ivo kvantitativnih varijabli na zajedni¢kom grafickom
prikazu, uz razli¢ite mogucénosti prikaza koje se namjestaju za svaku
varijablu.

— Primjer: varijable Seksizam_ad i Pomocna s razli¢itim opcijama:

Scatter Plots

Seksizam_ad - pemesna

Scatter Plots
Graph abowe scattes plot
O Densty 20
HEvOgrIm
Hone
Graph right of scatter plot
O Densty

pomocna

Hstogram 5
Hene

Add regression Ine 0
O smooth

Linear

B show confidence mtemal 950 % Seksizam_ad

Scartter Plots

Seksizam_ad - pomocna

3 satver Piots
Graph above scatter plot
© Densty
HEtDgrMm
Naone

Gragh right of scatter piot

pomaocra

Dansity

O Hstogram

Hone
) Add regression Ina
O Smoath 0-
Undar 5 1 U 1 5
F Show confidence ntenval  95.0 %
Seksizam_ad



Sve varijable Basic Plots

(univarijatno)
e Distribution plots — stupcasti prikaz frekvencija podataka za sve
vrste varijabli, ovdje tri varijable: Seksizam_ad (kvantitativna),
Seksizam1 (ordinalna) i spol (nominalna):
Distribution Plets ™
Seksizam_ad Seksizam1
30- &0
25— 50
s 20— i 40
5 18- 5 0
© 10- © 20
8= 10
9- i ] 1 T ] 1 T 1 3
2 4 1 & 10 12 14 16 uopée se ne skebataiem sane znam slaZenpetpunc se slai
Seksizam_ad Seksizam1
Spal
100
80
;g 60
8 40
20
o
Mugki Zenski
Spol
Sve varijable e Correlation plots — prikazuju dijagram rasprsenja dviju varijabli
(bivarijatno) (bilo koje vrste) uz zasebne grafi¢ke prikaze svake od varijabli.

— Primjer: Correlation plots za varijable Seksizam_ad i Pomocna
(obje kvantitativne):

Correlatlon plot ¥

Seksizam_ad pomocna

=
(]
]
E -l
MR
w =
i 8
w
i |
2 4 6 & 101721416 1] 5 10 15 20
[
[ =4
8 z
]
5 g
= o

— Primjer: Correlation plots za varijable Seksizam1 i Seksizam_ad
(ordinalna i kvantitativna):

Casrelation plot

Saksizami Seksizam_ad

Sekszam1
Cons#y
i
i
/

unpte o ea slabnersinbem v 0 T slebem spotn s dabem P4 6 A w1 14 W

Seksizam_ad
Densty

17



Kvantitativne
varijable (univarijatno
— testiranje na
normalnost)

— Primjer: Correlation plots za varijable Seksizam_ad i spol
(kvantitativna i nominalna):

Correlation plot ¥

Seksizam_ad Spol

Seksizam_ad

Density
1-1.7-F-1-1.%-F-1- 1. 1.
coocaco

06800800

2 4 6 8 10121418 Musks 2enshi

Spol
Density

Muski 2enski

+ Q-Qplots — Q-Q grafikon (skrac¢eno od engl. quantile-quantile*)
moze se koristiti za vizualnu procjenu potjece li skup podataka
iz normalne distribucije. Q-Q grafikoni uzimaju podatke uzorka,
sortiraju ih uzlaznim redoslijedom, a zatim ih crtaju prema
kvantilima (percentilima) izraéunatim iz teorijske raspodjele. Ako
se podaci normalno distribuiraju, to¢ke ¢e pasti na referentnu
liniju od 45 stupnjeva ili blizu nje. Ako se podaci ne distribuiraju
normalno, to¢ke ¢e odstupiti od referentne linije.

Q-Q grafikon dijagram je raspr§enja s teoretskim kvantilima normalne
distribucije na osi X i istim kvantilima reziduala uzorka na osi Y. Sluzi
za usporedbu oblika distribucije varijable na uzorku s normalnom
teorijskom raspodjelom. Kada su podaci normalno distribuirani, tada
se toc¢ke nalaze na dijagonalnoj referentnoj liniji ili vrlo blizu nje.
Odstupanja od normalne distribucije izgledna su ako uo¢imo sljedece
pomake toc¢aka od dijagonalne referentne linije:

1) Ako samo nekoliko to¢aka ne lezi na pravcu, to ukazuje na
moguénost ekstremnih vrijednosti (engl. outlier).

2) Ako su to¢ke pomaknute iznad ili ispod linije, to ukazuje na
odstupanje u zakrivljenosti distribucije u odnosu na normalnu.

3) Ako se tocke rasprsuju “"'zmijoliko’ oko linije, to ukazuje na
asimetri¢nost distribucije.

18

* Kvantili su to¢ke koje dijele distribuciju frekvencija u intervale s jednakim
vjerojatnostima (tj. jednakom koli¢inom podataka ili jednakim povrs§inama
ispod distribucije). Vrste kvantila koje poznajete: kvartili, decili, percentili.



— Primjer: Q-Q grafikoni za varijable

Seksizam_ad (Shapiro-Wilk p = 0,009 =
distribucija statisti¢ki zna¢ajno odstupa od normalne) i
pomocna (Shapiro-Wilk p = 0,094 =
distribucija ne odstupa statisti¢ki zna¢ajno od normalne).

Descriptive Stafistics

Seksizam_ad  pomocna

ana 157 18F
Missing 8 8
Mean LR 11524
Std. Deviation 2507 3434
Skewness -0.274 -0.011
Sld. Error of Skevwness 0.194 0194
Kurlosis =0.227 =0.457
Sid Freon of Kuthosis 0385 0385
Shapiro-Wilk na77 0aas
P-value of Shapiro-yyik 0.009 0.094
Q-QPlots ¥
Seksizam_ad pomocna

3

Standardised Residuals
o
|
Standardised Residuals
o
1

Theoretical Quantiles

Theoretical Quantiles

¢ Pie charts — strukturni krug ili pita, sluzi za prikaz kvalitativnih
varijabli (nominalnih i ordinalnih)

— primjer: pie chart za varijablu Seksizam1:

Seksizam1

0/100 Seksizam1

uopce se ne slazem
ne slazem se

ne znam

slazem se

e
20.
g
N
=

potpuno se slazem




2.5.

Graficki prikazi
zasebno

za svaku skupinu

Koristenjem opcije Split mogu se prikazati odvojeni grafikoni za svaku
grupu odabrane nominalne varijable:

— primjer: distribution plots za varijablu Seksizam1 prema spolu:

2000 Results

aruki: Deseriptive Statistics

ki

vopce s& ne sEomzem sene zram slazenpalpunc se slaz wopoe 36 ne smEalzem sme znom slazenpatpuns 3 slaz
Seksizam1 Seksizam1

— primjer: boxplots za varijablu Seksizam_ad prema spolu:

Boxplots ¥

Seksizam_ad
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(&)

=]

o

Seksizam_ad

=]

.
|

o e

Muski Zenski

Spol
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Cemu sluze
opcije za odabir
i analizu skupina

Povremeno je potrebno napraviti analize (deskriptivne ili
inferencijalne) samo na jednom dijelu uzorka, koji moze biti definiran
jednom karakteristikom / obiljezjem (npr. samo muski spol) ili s vise
njih (samo muski spol, stariji od 35 godina, iz Dalmacije itd.).

ispita nika”? U proceduri ‘Descriptive Statistics’ ve¢ smo objasnili funkciju
'Split’, $to je takoder funkcija za odabir i analizu skupina ispitanika,
medutim, ta je funkcija ograni¢enog dosega ako imamo viSe kriterija
za definiranje naSeg poduzorka.

3.2. Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:

Oda bir 03 _odabir_i_analiza_skupina ispitanika.sav

ukljuc€ivanjem ili
isklju€ivanjem
kategorija
nominalne

ili ordinalne
varijable

22

Napomene:

a) Odabir ispitanika pomocu kategorija nominalnih i ordinalnih
varijabli funkcionira na osnovi naziva vrijednosti (labela), a ne
pridruzene numericke vrijednosti.

b) Cijeli je JASP temeljen na open-source programu i jeziku R
te postupno nastalim modulima. R-ovi moduli (i sintaksa) ne
funkcioniraju na glagoljici, egipatskim hijeroglifima, ali i kada se
koriste slova s dijakriti€kim znakovima (&, ¢, g, §, Z). Prema tome,
slova u labelama s dijakriti¢kim znakovima potrebno je zamijeniti
onima bez njih.

p4
Filter Value Label
v Mugki
v Zenski
N2
p4
Filter Value Label
v Muski
‘/ Zenski

c) Jako je vazno ISKLJUCITI filter nakon njegova koriétenja za
odredenu analizu, kako ne biste nehoti€éno nastavili provoditi
sve analize s uklju¢enim filterom, iako vam je on trebao samo u
primjerice jednom zadatku.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:369756

3.241.

Odabir prema
kategoriji jedne
nominalne

ili ordinalne
varijable radi
provedbe neke
analize samo na
odredenoj skupini
ispitanika
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Primjer 1. Odabiremo samo ispitanike muskog spola jer zelimo
deskriptivno analizirati samo rezultate muskaraca na varijabli sreca.

1. Odaberemo varijablu Spol (kliknuti na naziv varijable)

L v v 2y Y
= lag [EE° L_ " kX7 ;T oA L
s Descriptives T-Tests Mixed Models  Regre Ciick here to change labels Factor Bain

Y | &b nadbical &b nadhica? &b narhica3 @b narhicad &b nadhicas @bspol & godina &b reigia

| vjerujem vjerujem ne vjerujiem ne vjerujem ne vjemjem muski 1. godina uvjereni viemik
2 ne vjerujem vjerujerm ne vjemgjem ne vjerujem ne vjerujem skl 1. guding uvjereni viemmik
3 vjergjam vjengem vjergjem ne vjengjem ne vjenjem maiski 1. gndina uvjereni viermik

2. U prozoru koji se pojavio iznad podataka odabiremo koju kategoriju

varijable Spol zelimo “filtrirati”, odnosno na njoj provoditi daljnje
analize, dok je drugi dio podataka iz tih analiza iskljuéen.
Prvotno su sve kategorije ove varijable uklju¢ene (imaju oznaku
kvacice), $to znaéi da ¢e sve buducée analize biti provedene i na
rezultatima muskaraca i na rezultatima Zzena.

T v It~ e T .7 - L P
= b [ B B X7 =T AT L
Descriptives T-Tests ANDVA Mixed Models  Regression  Frequencies Factor Bain
spol
Fill.er Valuel Label
v” sk
‘/ z2anskl
T | $hnadbic1 &b nadbica2 o0 nadbica3 &% nadbica &0 nadbicas @b snol @5 podina @ relgga
1 | vierujem vieruiem . ne vieruem ne viergem ne vienjem muski 1. godina . wjereni viemik
2 | nevierugem . vierujem ne vieruem . ne vjeriem ne vierjem muski 1. godina wjereni viemix
3 Wjengem Wjengem wierjem ne yerngjem ne wWerjem sk 1. godina ujereni viemik

Ako zelimo provesti neku buducéu analizu samo na podacima
muskaraca, tada treba “filtrirati'’ samo njihove podatke, tj. pod
opcijom Filter iskljuditi kategoriju koja se odnosi na zene. To
u€inimo tako da kliknemo na kvacicu pokraj kategorije "Zzenski"
kako bismo je iskljuéili. Kad je pod opcijom Filter neka kategorija (ili
vis§e njih) oznaéena krizi¢em, to znadéi da ¢e podaci svih ispitanika
koji pripadaju ovoj kategoriji biti isklju€eni iz daljnjih analiza bilo
koje varijable u tom data fileu.

= o L B B L2 S A D
- Descriptives T-Tests AMOVA Mixed Models Regression  Frequences Factor Bain
spol
FiEer valul Label
v/ sk
x zarmski
Y | #bnadbical & nadbica? &0 nadbicad oo nadbicat &0 nadbicas @bsoal Y| &b godina oo reiigia
1 wjrujem wjerujem e vjerujem ne vjerujerm me vjerujerm sk 1. godina uvjereni vjermik
2 ne vieruiem vieruiem ne viengem ne vicruem ne vieruem muski 1. godina . uvierenl viemik
3 | vierujem vierujem Wierujem ne viengem ne viengem muski 1. godina . uvjereni iemnik
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5
26
27
28
29

30

Kad smo odabrali na kojoj skupini ispitanika zelimo provoditi
daljnje analize, zatvorimo prozor za filtriranje i nastavimo s
daljnjim analizama.

Uocite da su redci s podacima ispitanica (zenskog spola) svijetlo
sive boje, §to znaci da su ti podaci trenutaéno neaktivni, odnosno
da se sve daljnje analize koje zatrazimo na njima necée provoditi.
Ovako ¢e ostati dok god ne iskljuéimo filter.

Dodatno, uocite da se kraj imena varijable spol pojavio simbol za
lijevak (kao i u Excelu) koji ozna¢ava da je trenutno aktivan filter na
toj varijabli.

o nadbical o nadbica2 0 nadbica3 @ nadbica4 @0 nadbicas @bspol Y )b godina oo relgia
vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem rinaski 1. godina nije vjernik
vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne ¥jerujem muski 1. godina nije vjernik
vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem sk 1. guding nije vjemik
vjergjem ne venjem ne vjenjem ne yjengem ne vjergem ki 1. godina protivnik ers
ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem muski 1. godina protivnik vjere

. Prema zadatku u ovom primjeru pripremili smo podatke na kojima

sad mozemo udiniti deskriptivnu analizu samo rezultata muskaraca
na varijabli sreca. Vidimo da je rije¢ o 78 ispitanika.

¥ Descriptive Statistics 0000 Results
" Variables —— iy
& nadbical 12 o Descriptive Statistics
& nadbicaz »MNa
o nadbical
& nadbica4 Descriplive Slalislics
& nadbicas Sreca
|
s valid 78
@ godina MiSSing 1
& relgia Maan 3.487
& fakuket Std. Deviation 1734
Minimum 1000
Maxinum 7 000
Spi
-
Frequency tables (nominal and ordinal varables)
F Plls «<
¥ Statistics
Percentie Values Central Tendency
Quarties & mcan
Cut points for: Median
Fercentiles: Mode

Sum



5. Nakon provedbe analize, ako nema vise potrebe za filtriranjem,
tj. odabirom odredenih skupina ispitanika, potrebno je iskljuéiti
filter na nacin da se vratimo u prozor za odabir kategorija prema

kojima se podaci filtriraju te ponovno uz svaku kategoriju ozna¢imo
kvacéicu.

= Ha [ B B X 5= & 1B

Descriptives I-Tests ANOVA Mixed Models  Regression

Y | &b nadbica1 &) nadbica2 &b nadbicaa &b nadbicad &b nadbicas &b spol & godina & religia

1 vjerujem vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem muski 1. godina uvjereni ernik
74 ne vjerujem vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem riuski 1. guding wvjereni vjemik
2 vjengem vierijem vjergem ne vjenijem ne vjenjem muiski 1. godina uvjereni vjernik




3.2.2.

Odabir prema kategoriji/
ama dvijuili viSe
nominalnih ili ordinalnih
varijabli radi provedbe
neke analize samo

na odredenoj skupini
ispitanika
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Primjer 2. Odabiremo samo ispitanice zenskog spola koje pohadaju
tehniéke ili prirodoslovne fakultete (varijabla fakultet) jer Zzelimo
deskriptivno analizirati samo njihove rezultate na varijabli sreca.

Odaberemo svaku varijablu zasebno prema kojoj ¢emo filtrirati
podatke. Ovdje su to nominalne varijable spol i fakultet. Redoslijed
filtriranja varijabli nije relevantan, tj. svejedno je hocete li prvo
filtrirati podatke prema spolu ili prema fakultetu.

Filtriranje prema spolu:

= la L& B BT X7 ST A B

Descriptives T-Tests ANOVA Mixed Models Regression  Frequendes Factor Bain
spol
Fier Vallg Label
b 4 muski
\/ zenshi

Y | &b nadbical o nadbica2 o0 nadbica3 @0 nadbicad oo nadbica5 &hspol Y| &b godina oo relgia
22
23
74
25
26
27 | vieryjem vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem zanski 1. godina uvjerani viemik
28 ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjerujem ne vjemjem zenski 1. godina uvjereni viemik

20 | vienjem vjengem ne vjerngem ne jengjem ne vjengjem 7encki 1. godina uvjereni viemik

Filtriranje prema fakultetu:

= u LU B p=" X7 s’ A7 BT B e

Drescriptives T-Tests ANOVA Mived Models  Regression  Frequencies Factor Bain Distributions  Equivalence T-Tests (Beta)  JAGS

fakultet
Fiter Vg Labal

x dnast.-humanistids

‘/ tehnicki

v prvodosovni

4 mudscinsko bioteh,

L2 wirfetnicki
T dhrotvat | dhnadbic2 | dhnadbics | dhnadbicd dhnodvis dhoo T dhooins b el F weea & s T
20
20
1
2
33 | ne verujem ierujern ierujem wiengem viengem renski 1. godina uvjereni viemi & tehnicki
34

a5

Uocite da su ovog puta svijetlo sive boje i redci svih ispitanika
(muskog spola) bez obzira na to koji fakultet pohadaju, ali i redci
ispitanica (zenskog spola) koje pohadaju drustveno-humanisti¢ke,
medicinsko-biotehnoloske ili umjetni¢ke fakultete. To ponovno znadi
da su ti podaci trenutno neaktivni, odnosno da se sve daljnje analize
koje zatrazimo na njima necée provoditi.
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Dodatno, uocite da se kraj imena obje varijable (spol i fakultet) pojavio
simbol za filter koji oznacava da je trenutno aktivan filter na obje

varijable.

Prema zadatku u ovom primjeru pripremili smo podatke na kojima
sad mozemo uciniti deskriptivhu analizu samo rezultata ispitanica
zenskog spola koje pohadaju tehniéke ili prirodoslovne fakultete

na varijabli sreca. Vidimo da je ukupno 15 takvih ispitanica, za koje
odabiremo zeljene deskriptive pokazatelje rezultata na varijabli sreca:

¥ Descriptive Statistics

narlbical 12
& nadbicaz
nadbica3
nadbicad
& nadbicas
spol
& godma
b religia
& fakultet

| S 2 ¢ %

-

Frequency tables (nominal and ordinal varables)

» Plots

¥ Statistics

Percentile Values

Quarblag
Cut points for:
Percenties:

Dispersion
5. k. mean @) Std.devation
MAD MAD Robust
QR Varance
Range Minimum
Maximum

Q000 Results

el Descriptive Statistics
& sreca
Descriptive Stafistics
SrBcA
Valid 15
Mizzing L)
Mean 4333
Std Deviation 1877
St

Central Tendency
@ Mean

Median
Mode
sum

Distribution
Skewness
Kurtosis
Shapiro-Wik test



3.8. Primjer ukljuc¢ivanja jednostavnog filtera (kako provesti analizu samo
i 2 na podacima Zzena) na stranicama JASP-a:

Odabir pom QCU https://jasp-stats.org/wp-content/uploads/2018/06/02_drag_cat.gif

procedure Filter

Napomene:

a) Kriterij za odabir ispitanika definiramo logi¢kim odnosima (=, #, <,
<, >, 2, M) izmedu zeljene varijable i labele ili vrijednosti.
Npr. spol = zenski ili visina > 180
Potrebno je toéno upisati labelu (prethodno redefinirati labele
tako da ne sadrze dijakriti¢ke znakove).

b) Kompleksne filtere (oni koji sadrze dvije ili vise varijabli) gradimo
uz pomoc¢ Booleovih operatora:

a. Operator ‘K' znad¢i 'ili' (engl. OR)

b. Medutim, operator ‘&' (znaéi ‘i, engl. AND) nije predviden. Dovoljno
je u novi redak upisati dodatni kriterij i time koristimo ovaj
operator.

c) Zbog koristenja labela u proceduri Filter, preporuéljivo je
redefinirati labele u skra¢ene (i razumljive) varijante (npr. ‘Visa
$kola / Preddiplomski studij’ preimenovati u ‘BA")

d) Ako Filter ne funkcionira (npr. pogre$no navedena labela, labela
sadrzi dijakriticke znakove, upisana nepostojec¢a vrijednost
kvantitativne varijable), pojavit ¢e se sljedec¢a poruka:

Filter applied

Fiftered out all data..

To znadi da su svi podaci filtrirani, odnosno da niti jedna skupina
podataka nece biti iskljuéna iz buducéih analiza. Dakle, filter zapravo
nije ukljuéen i potrebno je provjeriti ispravnost formulacije filtera.

3.3.1. Pomodu opcije Filter mogucde je ukljucivati jednostavne filtere
Moguénosti odabira (filtriranje prema vrijednostima jedne varijable), ali i slozene filtere
skupina ispitanika (filtriranje prema kombinacijama vrijednosti vise varijabli), pri é¢emu
preko opcije Filter su moguce kombinacije nominalnih, ordinalnih i kvantitativnih
varijabli.
Npr.

— Zene s rezultatom na varijabli sreé¢a vec¢im od 5 (dvije varijable:
nominalna i kvantitativna)

— studenti (muskog spola) s tehni¢kih fakulteta koji vjeruju u
nadbical (vanzemaljce) (tri nominalne varijable)

— uvjereni vjernici s prve godine studija drustveno-humanisti¢kih
fakulteta (tri varijable: ordinalna, ordinalna i nominalna)

28


https://jasp-stats.org/wp-content/uploads/2018/06/02_drag_cat.gif

3.3.2.
Pokretanje
procedure Filter
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Procedura Filter pokrece se odabirom simbola za filter u gornjem
lijevom uglu:

10

U 327 [884°

Descriptives I-Tests
&)nm‘lhum I&nadhn?
vjerujem vjerujem

- ne werujem . wjerujem
vjerujem . vjerujem
vjerujem vjerujem
vierujem vierujem
vjerujem vjerujem
viengem ne vieruem
vierujem ne vjerujem

- ne vjengem . vjerujem

ne vjerujem

ne vjerujem

ANOVA

T
é; nadhicad
ne vjeruyjem

ne vjerugjem

vjerujem

ne vjerujem

ne vierujem

ne vjerujem

ne venjem

ne vjerujem

ne vjengjem

ne vjerugjem

> v
B

Mixerd Models  Regression  Frefuencies

& nadhicad

ne vjerujem

ne vjerujem

ne vjerujem

ne vjerujem

e vieruiem

ne vjerujem
ne veruem
ne vjerujem
. ne vjengem

ne vjerujem

&) nadhicas
ne vjerujem
. ne vjerugjem
. ne vjerujem

ne vjerujem

ne vieujern

ne vjerujem
ne viergem
ne vjeruem
. ne vjengem

ne vjerujem

&,q’ml é godna

] i i 27 ¥
=" 5 [

muski

muski

miuski

mmiuski

ruski

muski

muski

muiski

sk

1.

1.

—

. godina

. godina

. godina

. godina

. godina

Factor

godina

godina

. yuding

. godina

- goddina

Hain

& rebgia
wjereni viernik
. wvjerani viernik
. uvjereni vjernik

wjereni viernik

uviereni viemik

wjereni viemnik

wereni viemik

vise vjernik

vise vjernik

vise vjernik

Prije postavljanja filtera vazno je provjeriti jesu li svim varijablama u
datoteci dodijeljene ispravne vrste varijabli. Ovdje tome nije tako pa
je prvo potrebno varijable godina i religija pretvoriti u ordinalne, a

varijablu sreca u kvantitativnu.



3.3.3-
Primjeri slozenih
filtriranja
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Primjer 1.
Navedite koliki udio studentica s rezultatom na varijabli sreca veéim
od 5 vjeruje u duhove (nadbica2).

Prvo je potrebno filtrirati studentice (Zenskog spola) s rezultatom
na varijabli sreca ve¢im od 5 te potom zatraziti tablicu frekvencija
varijable nadbica2.

p-*mfrnfi=E< S22V |~

anadbicol | spol = zenski :

Anadbicsg s ereca > 5 Ty
& nadbica? oy
#nadbicad Ty
&nadbicas Iy
&spal min(y)
#godina ma(y)
arcligifa mean(y)
Sreca round(y)
& fakultet length(y)
median(y)

Telsely)

R= Aol pass thiough Fer 0 x

Varijable prebacujemo iz popisa s lijeve strane u prozor za
konstrukciju filtera, operatore (‘=" i ‘>") biramo iz niza operatora iznad
tog prozora, a nazive kategorija ili iznose vrijednosti pojedinih varijabli
sami upisujemo ili koristimo opciju Copy/Paste za pojedinu labelu.
Kursor miSa potrebno je staviti na tri to¢kice nakon znaka logickog
odnosa izmedu varijable i njezine labele/vrijednosti, a nakon unosa
pritisnuti Enter.

Potom je potrebno odabrati Apply pass-through filter kako bismo
ukljugili filter.

Ako je sve u redu, pisat ¢e Filter applied. Filter ¢e ostati uklju¢en sve
dok ga ne isklju¢imo.

Sukladno zadatku u primjeru, pokrenut ¢emo proceduru Descriptives
i zatraziti tablicu frekvencija varijable nadbica2.

RjeSenje zadatka: 81% studentica s rezultatom na varijabli sreca
veéim od 5 vjeruje u duhove.

Potom je potrebno iskljuéiti filter. Filter se iskljucuje tako da se
vratimo u prozor s filterima, na jedan od dva nacina:

1. Dupli klik na “"kantu za smecée" § u donjem desnom kutu tog
prozora. Time je automatski pokrenuto i ponistavanje filtera te
podaci vise nisu filtrirani.

2. Metodom drag-and-drop sve filtere premjestimo u “kantu za
smecée" § u donjem desnom kutu tog prozora te potom ponovno
odaberemo Apply pass-through filter kako bismo iskljuéili filter.
Premjestanje pojedinih varijabli u “kantu za smeée' najlakse je
napraviti tako da odaberemo operator koji je postavljen izmedu
naziva varijable i naziva kategorije, odnosno vrijednosti te varijable
koji sluzi za filtriranje. Ako je sve u redu, pisat ¢e Fiter cleared.
Podaci viSe nisu filtrirani.
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Primjer 2.
Napravite tablicu frekvencija varijable religija za studente (muskog
spola) s tehnic¢kih fakulteta koji vjeruju u vanzemaljce (nadbicaz1).

Prvo je potrebno filtrirati studente (muskog spola) s tehni¢kih
fakulteta koji vjeruju u vanzemaljce (nadbicai) te potom zatraziti
tablicu frekvencija varijable religija.

porrpAyB=£E<S>2AY | -

& nadbicad Iyl

> #spol = muski

anedbifa2 | afakultet = tehnicki o
#nadbita3  #nadbical = muski o'y
&nadblcd =y
#nadbica’h Iy
#spol min{y)
& godina may)
areligija mean(y)
sreca round(y)
& fakultet length(y)
median(y)
Ifelsely)

]
R® Apply pass-thiough fiter 0 x

Ako je sve u redu, pisat ée Fiter applied. Filter ¢e ostati ukljuéen sve
dok ga ne isklju¢imo.

Sukladno zadatku u primjeru, pokrenut ¢emo proceduru Descriptives
i zatraziti tablicu frekvencija varijable religija.
RjeSenje zadatka (tablica je dodatno uredena):

Distribucija frekvencija varijable religija (samo studenti s tehnickih
fakulteta koji vjeruju u vanzemaljce, N=32)

religija f %
uvjereni vjernik 4 12,50
vise vjernik 12 37,50
ravhodu$an 6 18,75
nije vjernik 7 21,88
protivnik vjere 3 9,38
UKUPNO 32 100,00

Nakon provedbe trazene analize potrebno je iskljuciti filter.
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Primjer 3.

Odredite vrijednost medijana na varijabli sreca za osobe s prve
godine studija drustveno-humanistickih fakulteta koje se ne
izjaSnjavaju kao uvjereni vjernici.

Prvo je potrebno filtrirati osobe s prve godine studija (godina)

drustveno-humanisti¢kih fakulteta (fakultet) koje se ne izjaSnjavaju
kao uvjereni vjernici (religija) te potom zatraziti tablicu frekvencija
varijable religija.

& nadbical

+-tmf AN =FELE T ZANV |

agodina = 1. godina Iyl

#nadbica? | afakultet = drust.-humanisticki ay
anadblcdd | Areligia F=uvjerenl vjernlk ﬁ'}y
& nadbicad Fy
anadbicas Iy
& spol min(y)
#godina max(y)
areligifa mean(y)
STECa round(y)
& fakultet length(y)
median(y)

ifelse(y)

R = Apply pass-through fiber 0D x

Ako je sve u redu, pisat ée Filter applied. Filter ¢e ostati ukljuéen sve
dok ga ne isklju¢imo.

Sukladno zadatku u primjeru, pokrenut ¢emo proceduru Descriptives
i zatraziti medijan varijable sreca.

RjeSenje zadatka: Medijan na varijabli sreca za osobe s prve godine
studija drustveno-humanisti¢kih fakulteta koje se ne izjaSnjavaju kao
uvjereni vjernici iznosi 3.

Nakon provedbe trazene analize potrebno je iskljuciti filter.
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JASP je analiti¢ki orijentiran statisticki paket, §to znaci da JASP
posjeduje ograni¢ene opcije za uredivanje, odnosno za kreiranje,
rekodiranje i transformiranje podataka. Prema rije¢ima razvojnog
tima, viSe se paznje posvecuje jednostavnosti i prilagodljivosti
(slozenih) analiti¢kih procedura nego rudimentarnim opcijama
uredivanja podataka, koje su odveé pokrivene klasiénim statistickim
paketima ili, jo§ jednostavnije, Excelom. Drugim rije€ima, za
konkretnu suverenost u obradi i analizi podataka u JASP-u, vrlo

Ge Cesto biti potrebno koristiti jo§ jedan softver, prvenstveno za
uredivanje i transformaciju podataka (jer i besplatnost ima svoju
cijenu). JASP doduse nudi opciju sinkronizacije podatka s nekim od
Sesto koristenih softvera za obradu podataka (SPSS, Excel), $to znadi
da ono §to napravite s podacima u Excelu moze biti odmah vidljivo u
JASP-u i spremno za analizu.

Sto to znadi u praksi? JASP-ove opcije za uredivanje podataka
popriliéno su rudimentarne, ali svejedno omogucivanju jednostavnije
varijante kreiranja i rekodiranja varijabli.

a) Kreiranje varijable podrazumijeva izradu nove varijable na temelje
jedne i vise drugih varijabli koristeci razlic¢ite matematicke
operacije (primjerice, aritmeti¢ko operiranje vrijednostima:
zbrajanje, dijeljenje, mnozenje itd.).

Izrada aditivne varijable na temelju vrijednosti viSe varijabli je jedan
od oblika kreiranja varijabli. Uzmemo li za primjer vec¢ koriSteni
instrument za mjerenje klerikalizma:

w L = [aT} =
= ® = | Wy “ [
w= | =0 |E=z4 == | 2@
. v o o - T =R =
9. Koliko se slaZete sa svakom od wd | = 3| 2oy =3 | 2 2

E 3 =4 = =
sljededih tvrdnji? 57 | 3w | 259 3° | 24

= = = = =1

Kada bi Crkva imala vedi politicki
1 1 2 3 4 5

utjecaj, drustvo bi bilo mnogo zdravije.
Zakani bi se trebali temeljiti na
nautavanju Crkve.

Katoli¢ka Crkva je jedini istincki moralni
autoritet u ovoj zemlji.

Katolicka Crkva treba imati
predstavnike u Saboru.

[
]
w
IS
[%)]

Odgovori li neki ispitanik na pitanja kako je prikazano za slici iznad,
njegov ¢e rezultat na novoj aditivnoj varijabli (nazovimo je ‘kler’)
iznositi 10. Drugim rijedima, varijablu ‘kler’ ¢ini zbroj vrijednosti na
varijablama p9_1, p9_2, p9_3 i p9_4. Na istom principu mozemo
kreirati druge varijable raznim matemati¢kim operacijama.
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b) Rekodirati varijablu znac¢i promijeniti jednu ili vie vrijednosti te
varijable. Primjer toga jest objedinjavanje odredenih kategorija
neke nominalne varijable.

p1 Regija:
i Zf'igreb i okolica plr Regija (rekodirano):
.2, —Sjeuerna Hrvatska = Sredisnja Hrvatska
R delni T 2-itomanatk
4 — Lika i Banovina 3 - Lika i Dalmacija

6 — Dalmacija

Nadalje, Cesto je potrebno rekodirati odredene ¢estice u instrumentu
jer im je smjer znacenja suprotan od drugih éestica, odnosno

od predmeta mjerenja. Na primjer, imamo tri ¢estice koje mjere
klerikalizam:

Neprimjereno je da se svecenici bave politikom.

Zakoni bi se trebali temeljiti na nau¢avanju Crkve.

Kad bi Crkva imala veéi politiCki utjecaj, drustvo bi bilo mnogo
zdravije.

Tim je Eesticama pridruzena skala procjene slaganja od pet stupnjeva.
Da bismo napravili smislenu kompozitnu mjeru (aditivnu varijablu)
klerikalizma, potrebno je rekodirati vrijednosti skale procjene za prvu
Cesticu. Drugim rije¢ima, o¢ekuje se da ¢e ispitanici koji su izrazito
skloni klerikalizmu na prvoj €estici odabrati "1 = Uopce se ne slazem”,
a na druge dvije 5 = U potpunosti se slazem”. Zbog toga je za prvu
Cesticu potrebno sve “petice’” rekodirati u “jedinice’’, sve "¢etvorke"
u “dvojke", sve "dvojke" u “Cetvorke' i sve “jedinice’ u “petice’, dok
"trojke" ostaju nepromijenjene. Takvu vrstu rekodiranja nazivamo
refleksijom skale:

O FWNDNR
o nn
R NDWEO



4.2.

Kreiranje varijabli
procedurom

Add Computed
Column
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Primjer na stranicama JASP-a jednostavnog kreiranja varijable kao
razlike vrijednosti na dvjema postojec¢im varijablama:
https:/jasp-stats.org/wp-content/uploads/2018/12/comp_col_1.gif

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
04 kreiranje_rekodiranje_varijabli.sav

U nastavku je prikazana procedura kreiranja aditivne varijabla
zbrajanjem odgovara na esticama p9_1, p9_2, p9_3 i p9_4. Varijabla
predstavlja skalu (kompozitnu mjeru) klerikalizma, a u podacima je
nazvana ‘kler’.

Procedura Add Computed Column nalazi se u gornjem desnom kutu
JASP sucelja.

[ |

+

Create Computed Column

Name:

klzd ‘

R

Scale| ol Ordinal & Mominal & Text

kil Create Column X

Aditivna varijabla koju kreirate mora biti predefinirana kao
kvantitativna (‘Scale’), ali i varijable od kojih kreirate novu varijablu
takoder moraju biti definirane kao kontinuirane (varijable p9_1 do
pP9_4 treba definirati kao ‘scale’.)

Nakon §to vam se otvori procedura Add Computed Column, s
lijeve strane nalaze se varijable, iznad je niz aritmetickih i logi¢kih
operatora, a s desne je strane niz drugih matematickih i logi¢kih
funkcija. KoriStenje ove procedure nalik je koriStenju procedure za
odabira ispitanika (filter).

U sljedec¢em koraku — jednu po jednu — uvodimo varijable p9_1 do
pP9_4, a nakon svake uvedene varijable dodajemo operator +.


https://jasp-stats.org/wp-content/uploads/2018/12/comp_col_1.gif
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:444819
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Sintaksa za kreiranje varijable 'kler' izgleda ovako:

((p9_1+ %p9_2)+ %p9 3)+ “p9 4

Pritiskom na tipku Compute column pokrecéete proceduru koja
rezultira novom varijablom ‘kler’ na samom kraju niza vasih varijabli.

ﬁkler

13

Na identi¢an nadin, koristedi druge aritmetic¢ke operatore, mozemo
kreirati nove varijable, koje nisu nuzno aditivne varijable (primjerice,
vrijednosti neke varijable podijeliti s odredenim brojem ili vrijednosti
neke varijable prerac¢unati u z-vrijednosti).



4.3.
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
04 kreiranje rekodiranje varijabli.sav

Logicku funkciju ifElse mozemo iskoristiti za rekodiranje varijabli.
Funkcija se sastoji od tri uvjeta:

ifElse(test,then,else)

test = ovdje uvodimo polaziSnu varijablu i definiramo je kao logicki
izraz (npr. kler = 4)

then = ovdje navodimo vrijednost (ili izraz) koju ¢e ishodi$na varijabla
zaprimiti ako je prethodni logi¢ki izraz (npr. kler = 4) istinit/toéan/
prisutan.

else = ovdje navodimo vrijednost (ili izraz) koju ¢e ishodi$na varijabla
zaprimiti ako prethodni logi¢ki izraz (npr. kler = 4) NIJE istinit/to¢an/
prisutan.

U nastavku je prikazana procedura rekodiranja varijable u¢estalosti
odlazaka na vjerske obrede (‘p6') u dihotomnu varijablu ‘p6r'.

p6 Ako se izuzmu izuzetne prilike kao vjen€anja, pogrebi, kritenja, ponoéna misa za Bozi¢ i sli¢no, koliko
testo idete na obrede karakteristine za Vadu vjeru?
1 - Nisam vjernik

2 = Nikada

3 — Jednom u nekolike godina p6r PraktiZna religioznost (rekodirano):
4 — Nekoliko puta godisnje :‘l> 1= Nisu religiozni

5 —Jednom mjeseéno 2 —Religiozni

6 — lednom tjedno
7 — Gotovo svakednevne

Rekodiranje mozemo napraviti tako da sve vrijednosti varijable ‘p6’
koje su jednake ili manje od vrijednosti 2 definiramo kao vrijednost 1 u
ishodiSnoj varijabli ‘p6r".

Koraci:

1) Operiramo numeri¢kim vrijednostima varijable ‘p6' i zbog toga je
trebamo definirati kao ‘scale’.

2) Pokre¢emo proceduru Add Computed Column, novoj (ishodi$noj)
varijabli dodjeljujemo naziv ‘p6r' te je odmah definiramo kao
‘'nominal’.

3) Unutar procedure, u desnom izborniku pronademo funkciju ifElse i
aktiviramo je.

4) Odaberemo operator <, koji se automatski uvede u ifElse funkciju
(u uvjet test).

5) Uvedemo varijablu ‘p6’ u funkciju ifElse (lijevo od operatora <), a
desno od operatora < navedemo vrijednost 2.

6) U uvjet then upiSemo 1, a u uvjet else upiSemo 2. Sintaksa sada
izgleda:

ifElse( “p6 < 2,1,2)

Znacenje ove sintakse jest: Ako je vrijednost varijable ‘p6’' manja ili
jednaka od 2, varijable p6r zaprimit ¢e vrijednost 1. Ako vrijednost
varijable ‘p6' nije manja ili jednaka od 2, varijabla ‘p6r’ zaprimit ¢e
vrijednost 2.
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7) Pokrenemo proceduru kojem ¢éemo dobiti Zeljenu varijablu ‘p6r".
8) Na kraju varijabli ‘p6r' labeliramo vrijednosti (1 = Nisu religiozni i 2

= Religiozni).
ﬁpﬁr po
1 2
2 4
D
2 i)
1 2
2 4

Mogude je kombinirati viSe ifElse funkcija. Primjerice, ako bismo
varijablu ‘p10’ (Politi¢ka orijentacija) Zeljeli rekodirati u varijablu
‘p1or’ (Politi¢ka orijentacija — Lijevo-Desno-Centar)’ na naéin da su
odredene kategorije agregirane (oznaéeno bojama):

N ¢ [ > [ o [ 7 SRS

r10r 'Politi¢ka orijentacija (rekodirano)’

DR  2-conor NSRS

...koristili bismo sljedecu sintaksu ifElse funkcije:

ifElse( % p10 £ 3,1,ifElse( %p10 2 8,3,2))

U ovoj smo sintaksi u prvu ifElse funkciju ugnjezdili drugu ifElse
funkciju tako da smo u uvjet else prve funkcije uvedli dodatnu ifElse
funkciju. Prva ifElse funkcija rekodira 1 = Lijevo, ugnjezdena ifElse
funkcija rekodira 3 = Desno, a sve §to je ostalo (else u ughjezdenoj
funkeciji) rekodirano je kao 2 = Centar.

Literatura
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— Goss-Sampson, M. A. (2019). Statisti¢ka analiza u JASP programu:
vodi¢ za studente. Poglavlje Transformacija podataka.
URL: http://static.jasp-stats.org/Manuals/Statistic%cc%8cka
analiza_u_JASP programu v0.10.2.pdf
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O. | Intervall
nDOouUZzdanost

TEME

1. Intervali pouzdanosti za aritmetiCku sredinu

2. Intervali pouzdanosti za proporciju




Intervali pouzdanosti

Intervali pouzdanosti dio su inferencijalne statistike, odnosno
podrugéja statisti¢kih procjena (ne statisti¢kih testoval).

Pomodu intervala pouzdanosti za neki statisti¢ki pokazatelj
procjenjujemo (uz odredeni rizik) u kojem se intervalu vrijednosti
nalazi odredeni parametar populacije.

5.

Intervali
pouzdanosti
za aritmeticku
sredinu

41

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
05 _intervali_pouzdanosti.sav

JASP nema posebnu proceduru za odredivanje intervala pouzdanosti
za aritmeticku sredinu, iako je ta opcija uklju¢ena u neke testove (npr.
u t-testu mozemo dobiti intervale pouzdanosti za aritmeticke sredine
pojedinih grupa, ali ne za ukupnu aritmeti¢ku sredinu pojedine
varijable).

No, interval pouzdanosti mozemo odrediti sami uz kratki “ruéni
raéun’ na temelju standardne pogreske aritmeticke sredine koju
pomnozimo s odgovaraju¢om z-vrijedno$éu za odabranu razinu
rizika/pouzdanosti.

Zadatak: Odredite 95%-tni interval pouzdanosti za aritmetic¢ku
sredinu varijable INDETNO1 u populaciji i interpretirajte ga.

Aritmeti¢ku sredinu uzroka varijable INDETNOZ1, kao i njezinu
standardnu pogresku, mozemo dobiti putem modula Descriptives.

]

Descriptives

Prebacimo varijablu INDETNO21 u okvir Variables.

Odaberemo:
— pod Central Tendency: Mean
— pod Dispersion: S. E. mean

= lla |27 B =T 27 sg
" Duscriptives T-Tosts ANOIA Mived Models  Regresson  Frequencies
¥ Descriptive Statistics 2000

Varablas
BDETROL

INDWLER I
MOSEKS
MDETHOZ

ol 0L

ol VIERA

w10

Fraquency table {ermsnal and odinsl vicables]

ercentie Ve Cantral Tendency
Quarties B Mean

Beperson Distrbties
B S.Emesn  Gifdwatian Shrwnaz
Ma MAD Robust Wurbods
L Vaance Shapro-Wik test
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Da bismo odredili interval pouzdanosti oko aritmeticke sredine
neke varijable u populaciji, potrebno je pomnoziti iznos
standardne pogreske aritmeti¢ke sredine (S. E. Mean) te varijable
s odgovaraju¢om z-vrijedno$céu za odabranu razinu rizika /
pouzdanosti. Potom je dobivenu vrijednost potrebno oduzeti od
iznosa aritmeticke sredine uzorka (time dobivamo donju granicu
intervala pouzdanosti) i dodati na iznos aritmeti¢ke sredine uzorka
(time dobivamo gornju granicu intervala pouzdanosti).

NajceSce koriStene razine rizika / pouzdanosti i njihove odgovarajuce

z-vrijednosti:

Razina rizika Razina pouzdanosti z-vrijednost
10% 90% 1,65
5% 95% 1,96
2% 98% 2,33
1% 99% 2,58
Descriptive Statistics
INDETNO1

Walid 140

Missing 0

Mean 42 293

Std. Deviation 8675

U nasem primjeru, na temelju dobivenih rezultata potrebno je uéiniti

sljedece:

1. Pomnoziti iznos standardne pogreske aritmeticke sredine
sa z-vrijedno$c¢u 1,96 (jer nam je u zadatku zadano da treba

konstruirati 95%-tni interval pouzdanosti):

0,733 * 1,96 = 1,437 (zaokruzite na barem tri decimale)

2. Dobivenu vrijednosti oduzeti i dodati iznosu aritmeticke sredine

uzorka:

donja granica: 42,293 — 1,437 = 40,86

(zaokruzite
gornja grani
(zaokruzite

3. Zapisati dobiveni interval pouzdanosti:

Clss = (40,8

na dvije decimale)
ca: 42,293 + 1,437 = 43,73
na dvije decimale)

6 <u<4373)
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Rjesenje ovog zadatka:

95%-tni interval pouzdanosti za aritmetic¢ku sredinu varijable
INDETNOZ1 u populaciji:

Cles = (40,86 < < 43,73)

Interpretacija:

95%-tni interval pouzdanosti za aritmetic¢ku sredinu varijable
INDETNOZ1 u populaciji je od 40,86 do 43,73 (ako znamo mjernu
jedinicu varijable ovdje ju je potrebno navesti).

ILI:

Procjenjujemo uz 95% pouzdanosti da se aritmeti¢ka sredina varijable
INDETNOZ1 u populaciji nalazi u intervalu izmedu vrijednosti 40,86 i
43,73 (navesti mjernu jedinicu varijable).

ILI:

Vjerojatnost da se aritmeticka sredina varijable INDETNO1 u
populaciji nalazi u intervalu od 40,86 do 43,73 (navesti mjernu
jedinicu varijable) iznosi 0,95.

ILI

... (moguce su i druge valjane formulacije)



5.2.

Intervali
pouzdanosti za
proporciju

Ly

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
05 _intervali_pouzdanosti.sav

Odredivanje intervala pouzdanosti za proporciju kategorije neke
nominalne varijable u populaciji moze se odrediti putem procedure
(Classical) Multinomial Tests u modulu Frequencies.

v
=
Frequencies

Zadatak: Odredite 99%-tni interval pouzdanosti za proporciju ‘zenski
spol’ u populaciji.

¥ Multinomial Test 0000
INDKLER n - Fuckor
% INDSEKS i SPOL
INDETHO!
NDETHO2 Couets
ol VIERA
h 10
Expected Counts
»
Test Values
O Equal proportions (multnomial test)
Expected proportions (x* test)
AddRional Statistics Dptay
B Desorptives Counts
B Confidence ntenal  99.0 % O Proportions

Vovk-Selie manamum p-ratio Plots

Descrptives phit

Prebacimo varijablu SPOL u okvir Factor.

Odaberemo:

— pod Additional Statistics: Descriptives i Confidence interval
(namjestiti razinu pouzdanosti prema zadatku)

— pod Display: Proportions

Ono Sto nam treba u ispisu rezultata nalazi se u tablici Descriptives.
Odredeni su intervali pouzdanosti za sve kategorije varijable koju
smo ukljucili u analizu, no nama u zadatku treba samo za kategoriju
‘Zzenski spol.

Descriptives

99% Confidence Interval

SPOL Observed Expected: Multinomial Lower Upper

muski 0 0.500 0335 0555
zenski 0.500 (445> (0665

Note. Confidence ingervals are based on independent binofpial distributio

proporcija uzorka donja granica gornja granica
intervala intervala
pouzdanosti pouzdanosti
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Rjesenje ovog zadatka:

99%-tni interval pouzdanosti za proporciju kategorije ‘zenski spol’
u populaciji:

ClLos = (0,445 < u < 0,665)

Interpretacija:

99%-tni interval pouzdanosti za proporciju kategorije ‘zenski spol’ u
populaciji jest od 0,445 do 0,665.

ILI:

Procjenjujemo uz 99% pouzdanosti da se proporcija kategorije ‘zenski
spol’ u populaciji nalazi u intervalu izmedu 0,445 i 0,665.

ILI:

Vjerojatnost da je udio zena u populaciji koju ovaj uzorak reprezentira
izmedu 44,5% i 66,5% iznosi 0,99.

ILI

... (moguce su i druge valjane formulacije, moZete interpretirati
proporcije ili postotke)

Literatura
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— Goss-Sampson, M. A. (2019). Statisti¢ka analiza
u JASP programu: vodié za studente (str. 15).
URL: http://static.jasp-stats.org/Manuals/
Statistic%cc%8cka _analiza_u_JASP _programu v0.10.2.pdf
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0. Kontingen-
Cl|SKe
tablice |

X2 test

TEME
1. Kontingencijska tablica
2. Provedba hi-kvadrat testa za nezavisnost

dviju nominalnih varijabli

3. Testiranje oblika distribucije hi-kvadrat testom



6.1.

Kontingencijska

tablica

47

Podsjetnik! Sto je kontingencijska tablica?

Kontingencijska tablica prikazuje uéestalost pojavljivanja svake
mogucée kombinacije vrijednosti dviju nominalnih (ili nominaliziranih)
varijabli.

Podsjetnik! Kako izgleda kontingencijska tablica?

ZELOBRAZ
spol fakultet magisterij | doktorat Total
]
Count 52.000 19.000 16.000 87.000
Expected
C:Sn N 43.764 16.873 26.364 87.000
<
S | % within row | 59.770% 21.839% 18.391% 100.000%
£
PR
:‘; m';:'l:" 62.651% 59.375% 32.000% 52.727%
Count 31.000 13.000 34.000 78.000
E:Sﬁfted 39.236 15127 23.636 78.000
.%
€ | % within row | 39.744% 16.667 % 43.590% 100.000 %
o
>N
PR
g‘; ‘l";'rt‘:‘r"“ 37.349% £4,0.625% 68.000% 47.273%
Count 83.000 32.000 50.000 165.000
E;‘Sﬁ:ted 83.000 32.000 50.000 165.000
©
B | % within row | 50.303% 19.394% 30.303% 100.000%
|_
PR
(f; ‘l"::rt:r"" 100.000% 100.000% 100.000% 100.000%

Kontingencijska tablica s varijablom SPOL kao varijablom retka i
varijablom ZELOBRAZ (zeljena razina obrazovanja) kao varijablom
stupca. Tablica prikazuje empirijske frekvencije (Count), teorijske
frekvencije (Expected count), postotke retka (% within row), postotke
stupca (% within column) te

Interpretacija svih vrijednosti u ¢eliji ‘muski’'/'fakultet”:

— 52 muskarca u uzorku zele zavrsSiti fakultet

— pod pretpostavkom da su varijable SPOL i ZELOBRAZ u populaciji
nezavisne, u ovom uzorku o¢ekujemo 43,76 muskaraca koji zele
zavrSiti fakultet

— od svih muskaraca u uzorku, njih 59,77% zeli zavrSiti fakultet

— od svih ispitanika u uzorku koji zele zavrsSiti fakultet,
njih 62,65% su muskarci
od svih ispitanika u uzorku, su muskarci koji zele zavrSiti
fakultet



Kako interpretiramo kontingencijsku tablicu? Odredimo i
interpretiramo postotke nezavisne varijable*.

Pravilo za odabir postotaka koje ¢emo izracunati i interpretirati jest:

e Ako je nezavisna varijabla varijabla retka, za interpretaciju
koristimo postotke retka (usporedujemo postotke retka u istom
stupcu);

* Ako je nezavisna varijabla varijabla stupca, za interpretaciju
koristimo postotke stupca (usporedujemo postotke stupca u istom
redu).

48

* U ovom priruéniku koristimo termine "'zavisna" i 'nezavisna" varijabla u
kontekstu korelacijskih nacrta istrazivanja pri éemu zavisnost proizlazi iz
teorijskih pretpostavki o odnosima izmedu varijabli, a ne iz metodoloskih
preduvjeta za utvrdivanje zavisnosti, poput onih u eksperimentalnim
nacrtima istrazivanja. Drugim rije€ima, iako koristimo termine “"zavisna" i
"nezavisna' varijabla, ne donosimo kauzalne zakljucke.



6.1.1.
Procedura izrade
kontingencijske tablice
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
O6A _hi-kvadrat_test.sav

Nakon sto ste ucitali podatke u JASP, potrebno je pokrenuti
proceduru ‘Contingency Tables' koja se nalazi u izborniku
‘Frequencies’.

L2 " A7

egression  Frequendes Factor

Binomial Test
Multinomial Test 9
Contingency Tables

Rows
Log-Linear Regrassion

Potom odabiremo nominalne (ili ordinalne) varijable koje ¢emo uvesti
kao varijablu retka i varijablu stupca.

Za primjer ¢emo napraviti kontingencijsku tablicu varijabli spol

i stertip1 (dihotomna procjena stereotipa ‘'"Francuzi su dobri
ljubavnici': istinito/neistinito)

Postavit éemo varijablu spol kao varijablu retka, a varijablu stertip1
kao varijablu stupca (mogli smo i obrnuto, nema pravila).

¥ Contingency Tables Q000
ul STERTIPZ 12 . oty
ail ZELOBRAZ il sPOL
gl FAKULTET
Columns
» ol STERTIP1
Counts
>
Layers
>
> Statistics
b Cels

P Options

Napomena: neki istrazivaci vole nezavisnu varijablu postaviti kao
varijablu retka, no to nije obavezno, a odabir koja ¢e varijabla biti

u retku, a koja u stupcu moze ovisiti i o broju kategorija pojedine
varijable te o preferiranom izgledu tablice (zelimo li viSe redaka ili vise
stupaca).
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6.1.2.

Istovremena izrada
viSe kontingencijskih
tablica

61.3.
Kontingencijske
tablice poduzoraka
(kontrola treée
varijable)
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U prozore Rows i Columns mozemo staviti i viSe varijabli. Izvr§imo li
sljedeci odabir varijabli redaka i stupaca:

Rows
al spoL
g1l ZELOBRAZ
Colurmns
gl. STERTIP1
gll STERTIP2

dobit ¢emo ¢Eetiri kontingencijske tablice u kojima ¢e biti krizane
varijable:

e spol x stertip1

e spol x stertip2

e zelobraz x stertip1

e zelobraz x stertip2

Kontingencijske tablice kreiraju se u sli€nim slu¢ajevima tako da
se svaka odabrana varijabla retka kriza sa svakom odabranom
varijablom stupca.

Zelimo li krizati dvije varijable uz istodobnu kontrolu utjecaja treée
varijable, koristit éemo prozor oznacen s Layer. Pomocdu te opcije
izradit ¢e se zasebna kontingencijska tablica za svaku vrijednost
varijable u Layer prozoru.

Na primjer, imamo tri varijable:

e zelobraz, s kategorijama 1 = fakultet, 2 = magisterij i 3 = doktorat;
e spol, s kategorijama 1 = musko i 2 = Zensko;

e fakultet, s kategorijama 1 = drustveno—humanisticki, 2 = tehnicki i
¢ 3= medicinsko—biotehnoloski.

IzvrSimo li sljedeci odabir varijabli:

Rows
ull ZELOBRAZ

Columns
gl sPoL

Counts

Layers
Layer 1
il FAKULTET

...dobit éemo tri kontingencijske tablice, po jednu za svaku kategoriju
layer varijable (fakultet).



U prvoj kontingencijskoj tablici bit ¢e uzeti u obzir samo oni ispitanici
koji na varijabli fakultet imaju vrijednost 1 (drustveno-humanistic¢ki
fakulteti), u drugoj samo oni koji na toj varijabli imaju vrijednost
2 (tehnicki fakulteti), a u trecoj tablici samo oni ispitanici koji na
varijabli fakultet imaju vrijednost 3 (medicinsko-biotehnoloski
fakulteti).
Contingency Tables
SPOL
FAKULTET ZELOBRAZ  muki  Zenski Total
drust -humanistieki fakultet 6 14 20
magisterij i 10 16
dolktorat ] 1" 19
Total 20 35 55
tehnigki fakultet i3 5 38
magister] G 0 ]
doktorat 7 4 1"
Total 46 8 55
medicinsko-bioteh fakultet 13 12 25
magisteri 7 3 10
doktorat 1 19 20
Total 21 34 a5
Total fakultet 52 | 83
magisterij 19 13 32
doktorat 16 34 50
Total 87 78 165
6.1.4. Moguce je odabrati i viSe od jedne layer varijable.
Kontingencijske
tablice poduzoraka Ako na primjer dodamo varijablu stertip1 kao drugu layer varijablu:
(kontrola vise od jedne
varijable)
Rows
4l ZELDBRAZ
Columns
il spoL
Counts
Layers
Layer 1
Il FAKULTET
Layer 2
il STERTIP1
... dobit éemo kontingencijske tablice za svaki fakultet unutar svake
51 kategorije odgovora na varijabli stertip:



6.1.5.

Odabir elemenata
¢elija kontingencijske
tablice

52

Contingency Tatles ¥

SPO
STERTIP1 FARULTET ZELOBRAZ  muld  Zenskl Tota
N dnsst-numenistiekl  fakunet ] 1
magistary o 1
dokiorat 1 1 2
Total 1 3 4
tahre) Tasanat [} 1 g
magistari [ ] (]
dodorat [ o u
Total [ 1 7
mudicinsko bioleh.  Takuful 1 1 2
magisteny '] o o
deiktorat [ z 2
Total 1 3 4
Teaal Taiomat 3 0
magisleri o 1 L
dokiorat 1 3 a
Total & T 15
nuistinito el humanislioki kel [ 12 19
magisten 1] 1) 15
deklural T 10 7
Tatal m c ¥ 51
bann Takoanat 26 4 L]
meagistorij [ [ a
doitorat 4 n
] & a7
mirdicing ko-bindih 2 1 2
¥ 3 10
1 7 18
Total 0 N 51
Total faknnet a4 26 72
magisterij 19 (] kY
gokierat 1% 1 46
Totsl 0 71 149

.. kao i za sve podatke zajedno (u nastavku tablice):

Total orudt-humanistiékl  fakultet [ 14 20
magisteny 6 0 16

Goktorat ] 1 ]

Total 0 5 55

tennigk fakultet 3 5 B
miagistery g [ [

goktarat i 4 n

Total 48 ] 55

medicnsko-bioleh Fakultel 13 12 %
maqgistery T 3 10

doktorat 1 L] 0

Total 21 34 55

Total Tabcuilte 52 n a1
magis 19 13 2z

coktorat 15 3 50

Tetal Tl 78 165

Nakon selektiranja varijabli koje ¢e tvoriti kontingencijsku tablicu,
koristedi izbornik ‘Cells’, odabiremo koje ¢e elemente sadrzavati ¢elije
kontingencijske tablice.

¥ Cels
Counts Percentages
Expected Row
Column
Total

Counts (frekvencije):
» Expected — teorijske (oéekivane) frekvencije ako su
varijabla retka i varijabla stupca medusobno nezavisne;

Percentages (postoci):

e Row — postoci retka;

e Column — postoci stupca;
e Total — ukupni postoci.

Napomena 1: prikaz empirijskih frekvencija (u SPSS-u: observed
counts, u JASP-u samo counts) u kontingencijskoj tablici u ovoj je
verziji JASP-a zadan i ne moze se iskljuéiti (za razliku od SPSS-a).

Napomena 2: JASP zasad ne nudi opciju prikaza reziduala pojedinih
¢elija (standardizirane razlike izmedu empirijskih i teorijskih
frekvencija), korisnih za interpretaciju doprinosa pojedinih ¢elija
povezanosti varijabli koje su u kontingencijskoj tablici.



6.2.

Provedba
hi-kvadrat testa
Za nezavisnost
dviju nominalnih
varijabli
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Zelimo li osim izrade kontingencijske tablice provesti i hi-kvadrat
test ili neki drugi primjereni test nezavisnosti varijabli te izracunati
koeficijente asocijacije relevantne za odredeni tip kontingencijske
tablice (2x2, 4x2, itd.), mozemo to uginiti preko izbornika Statistics u
sklopu procedure Contingency tables.

¥ Statistics

a5 Log odds ratio (2x2 only)

Pl w2 continuity correction Confidence interval 95.0 O
Likelihood ratio Alt. Hypothesis (Fisher's exact test)

Vovk-Sellke maxmum p-ratio O Group une # Group Lwy

Group one > Group two

Group ome - Group two

Statistic¢ki testovi od interesa (poznati iz gradiva 0SS2):

¢ x*— hi-kvadrat test nezavisnosti dviju nominalnih varijabli

 x?continuity correction — hi-kvadrat test nezavisnosti dviju
nominalnih varijabli uz Yatesovu korekciju

* Fisherov egzaktni test — za tablice 2x2, pokrecée se odabiranjem
Log odds ratio (2x2 only) i odabirom hipoteze koju Zelimo testirati
na varijablama u kontingencijskoj tablici.

Podsjetnik:

Yatesova korekcija koristi se u bilo kojem od ovih sluéajeva:
» ako obje varijable imaju samo dvije kategorije (2x2 tablice)
» ako je broj ispitanika mali (N < 40)

» ako je teorijska frekvencija u bilo kojoj éeliji manja od 5

Primjer ispisa testova nezavisnosti varijabli
(krizamo varijable spol i stertip2):

Contingency Tables v

Contingency Tables

-> kontingencijska

stertip2
spol istinito neistinito Total tablica s emplrUSRIm

muski Count 7.000 80.000 87.000 fre kver_wua mal .

% within row 8.046 % 91.954 % 100.000 % postomma nezavisne
Zenski  Count 3.000 75.000 78.000 varijable (spol).

% within row 3.846% 96.154 % 100.000 %
Total Count 10.000 155.000 165.000

% within row 6.061 % 93.939 % 100.000 %

Chi-Squared Tests
Value df p

x: 1274 1 0259 -> Pearsonov hi-kvadrat test
X* continuity correction 0.643 1 0.423 - Pearsonov hi-kvadrat test
N 65

uz Yatesovu korekciju

Log QOdds Ratio ¥

95% Confidence Intervals

Log Odds Ratio Lower Upper p
Odds ratio 0.783 -0606 2171 . .
Fisher's exact test 0.778 -0743 2605 0336 )-> Fisherov egzaktni test




Interpretacija kontingencijske tablice (deskriptivna razina analize):

Od svih muskaraca u uzorku, njih 8% smatra da je stereotip 2
("Crnogorci su lijeni") istinit, dok od svih Zena to smatra njih 3,8%.
ILI

Da su Crnogorci lijeni, smatra 8% muskaraca i 3,8% Zena u uzorku.

Inferencijalna razina analize:

Nulta hipoteza: Prihvacanje stereotipa da su Crnogorci lijeni nije
povezano sa spolom.
Hipotezu ¢emo testirati uz 5% rizika.

Interpretacija i zapis rezultata testova:

1. Pearsonov hi-kvadrat test: Uz 5% rizika zaklju¢ujemo da
prihvaéanje stereotipa da su Crnogorci lijeni nije povezano sa
spolom (y* = 1,274; df = 1; p = 0,259).

2. Pearsonov hi-kvadrat test uz Yatesovu korekciju: Uz 5% rizika
zakljuGujemo da prihvacanje stereotipa da su Crnogorci lijeni nije
povezano sa spolom (y* = 0,643; df = 1; p = 0,423).

3. Fisherov egzaktni test: Uz 5% rizika zakljué¢ujemo da prihvaéanje
stereotipa da su Crnogoreci lijeni nije povezano sa spolom
(p = 0,336).

Napomene:

a) p-vrijednost! Koristeci statisti¢ke pakete za obradu i analizu
podataka, testovni statistik ne usporedujemo s kriti¢nim
vrijednostima u odredenim tablicama (za y?-distribuciju,
t-distribuciju, F-distribuciju itd.) kao §to radimo u “ruénom
racunu”, veé za odluku o hipotezi koristimo p-vrijednost.

p-vrijednost jest vjerojatnost dobivanja testovnog statistika (ovdje
je to izradunata hi-kvadrat vrijednost) u odgovarajuéoj sampling
distribuciji (ovdje hi-kvadrat distribucija uz df = 1) pod uvjetom
istinitosti nulte hipoteze.

Ako je dobiveni testovni statistik jako malo vjerojatan za dobivanje u
populaciji u kojoj je nulta hipoteza istinita (manji od razine rizika koju
su odabrali), tada odbacujemo nultu hipotezu.

Tehnicki je, dakle, potrebno samo provijeriti je li je nasa dobivena
p-vrijednost:

* manja od 0,01 (ako testiramo uz 1% rizika) ili

* manja od 0,05 (ako testiramo uz 5% rizika)

Ako je dobivena p-vrijednost manja od odabrane razine rizika (obiéno
0,01 ili 0,05), odbacujemo nultu hipotezu, prihvaéamo alternativnu

i utvrdujemo da postoji statisti¢ki znaéajan uéinak (povezanostili
razlika).

b) Veli¢ina uzorka i y? vrijednost
Temeljem iznosa p-vrijednosti, odnosno vjerojatnosti dobivenog
testovnog statistika, odbacujemo ili prihvacéamo naSe hipoteze. Kao
i kod drugih statisti¢kih testova, vrijednost y? testovnog statistika
ovisi o veli€ini uzorka, tj. ako poveéamo uzorak, pove¢avamo
vjerojatnost odbacivanje nulte hipoteze (a time i vjerojatnost
pogreske tipa alfa).
Stoga u slu¢aju odbacivanja nulte hipoteze uvijek valja izracunati
odgovarajuci mjeru asocijacije kako bismo dobili informaciju o
jacini povezanosti izmedu dvije varijable.



c) Kao i kod izrade kontingencijskih tablica, y? test moze se u JASP-u
provesti odvojeno za pojedine poduzorke tako da ukupni uzorak
podijelimo prema kategorijama neke nominalne ili ordinalne
varijable.

Primjerice, testiramo povezanost izmedu varijabli spol i stertip2,
ali odvojeno po fakultetima. Tada bismo varijablu fakultet uveli u
funkciju ‘Layers' te osim zasebnih kontingencijskih tablica za svaku
skupinu fakulteta, dobili takoder i zasebne rezultate provedenih
testova za svaku skupinu fakulteta.

Chi-Squared Tests ¥

fakultet Value df p

drust -humanistieki Xz 2672 1 0.102
X* continuity correction 1.405 1 0.236
N 55

tennieki Xz 1716 1 0.190
X* continuity correction 0.113 1 0.737
N 55

medicinsko-bioteh Xz 3.360 1 0.067
X* continuity correction 1.192 1 0.275
N 55

Total Xz 1.274 1 0.259
X* continuity correction 0.643 1 0423
N 165

Interpretacija ove tablice:

Uz 5% rizika zaklju¢ujemo da prihvaéanje stereotipa da su Crnogorci
lijeni nije povezano sa spolom ni medu studentima drustveno-
humanistic¢kih fakulteta (y* = 1,405; df = 1; p = 0,236), ni medu
studentima tehnic¢kih fakulteta (y* = 0,113; df = 1; p =,737), kao ni
medu studentima medicinsko-biotehnoloskih fakulteta (y* = 1,192; df
=1; p = 0,275).



6.2.1.
Mjere asocijacije
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U slu¢aju odbacivanja nulte hipoteze uvijek valja izracunati
odgovarajuci mjeru asocijacije kako bismo dobili informaciju o jacgini
povezanosti izmedu dvije varijable.

U slucaju prihvac¢anje nulte hipoteze nema smisla izvjeStavati o iznosu
mjere asocijacije jer smo vec¢ zakljucili da veza izmedu varijabli nije
statistic¢ki zna¢ajna pa je njezin iznos na uzorku irelevantan.

Zeljene mjere asocijacije mozete odabrati pod «Statistics’ unutar
‘Contingency Tables' procedure:

Nominal
Contingency coefficient

Phi and Cramer's V

Za nominalne varijable:

» Contingency coefficient: Pearsonov koeficijent kontingencije (za
simetri¢ne tablice npr. 3x3, 4x4...);

» Phi coefficient and Cramer’'s V: ®—koeficijent (za tablice 2x2) i
Cramerov V (za sve tablice);

Statisti¢ka znacdajnost koeficijenata asocijacije ne testira se
zasebno, oni su statisti¢ki znacajni (ili nisu) na istoj razini rizika kao i
povezanost dviju varijabli u kontingencijskoj tablici.

Interpretacija mjera asocijacije:

— navedeni koeficijenti za nominalne varijable simetriéni su (ne
razlikuju zavisnu od nezavisne varijable) te postizu vrijednosti
izmedu 0 i 1 (maksimalna moguca vrijednost koeficijenta
kontingencije ovisi o broju redaka i stupaca u kontingencijskoj
tablici). Vrijednosti bliske nuli znace slabu povezanost, dok
vrijednosti bliske jedinici znage jaku povezanost.



6.2.2.

Dodatne napomene
o izvjestavanju
iinterpretaciji
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VAZNO #1:
Nakon provedbe testiranja u izvjeStaju/radu/kolokviju/ispitu potrebno
je navesti sljedece informacije:

a. Koju hipotezu testiramo i ishod testiranja

b. Kontingencijsku tablicu s adekvatnim postocima celija (nuzno ako
smo utvrdili statisti¢ku znac¢ajnost)

c. Iznos testovnog statistika (iznos hi-kvadrata)

d. Broj stupnjeva slobode (navesti u zagradi pored znaka y? ili zapisati
odvojeno: npr. df = 101)

e. Egzaktnu p-vrijednost (uvijek na tri decimale)

Npr.  y%mon = 125,83; p = 0,060 [nije znac¢ajno]
ili
x? = 125,83; df = 101; p = 0,060 [nije znacajno]

f. Ako je je testovni statistik znacajan, potrebno je dodati i adekvatni
koeficijent asocijacije:

Npr. y%qon = 125,83; p = 0,025; V = 0,234
Napomena! Ako je p-vrijednost manja od 0,001, tako je i navodimo:

Npr. y*qon = 125,83; p < 0,001; V = 0,456

VAZNO #2:

x? testom testiramo povezanost dvije nominalne varijable. Medutim,
u interpretaciji mozemo koristiti termine “razlika” ili “"razlikuje se"
kada interpretiramo odnos izmedu pojedinih éelija u kontingencijskoj
tablici. Primjerice: "Utvrdili smo statisti¢ki zna¢ajnu povezanost
izmedu spola i glasackih preferencija. Razlika je uoéena kod desnih
orijentiranih stranaka, odnosno vedéi postotak muskaraca preferira
desno orijentirane stranke.”



6.3.

Testiranje oblika
distribucije
(engl. goodness
of fit test)
hi-kvadrat
testom
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
06B_testiranje_oblika_distribucije.sav

Osim za testiranje nezavisnosti varijabli, hi-kvadrat test moze se
koristiti i za testiranje oblika distribucije varijabli (kao i za neke druge
svrhe koje nisu obradene u ovom prirué¢niku).

Hi-kvadrat test omogucuje testiranje razlic¢itih hipoteza o obliku
distribucije varijable te se njime moze testirati razlikuje li se neka
empirijska distribucija statisti¢ki znac¢ajno od normalne, pravokutne ili
bilo koje druge teorijske ili empirijske distribucije.

Proceduri za testiranje oblika distribucije hi-kvadrat testom pristupa
se odabirom Frequencies - Multinomial Test:

= -
Frequencies Fad

%)
"

. Classical

Binomial Test
Multinomial Test
Contingency Tables
Log-Linear Regression

= Bayesian

Binomial Test

AfB Test

Multinomial Test
Contingency Tables
Log-Linear Regression

Otvorimo novu datoteku naziva ‘06B Testiranje oblika distribucije'.

Pretpostavimo da su u nekom istrazivanju na sluéajnom uzorku od
100 ¢lanova stranke X mjerene i sljedece tri varijable:

e dob — dob ispitanika;

e stavpred — stav o predsjedniku stranke;

e klasa — klasna pripadnost ¢lanova.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329889

6.3.1.
Testiranje distribucije
na pravokutnost
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Da bismo testirali hipotezu da se distribucija varijable klasa ne
razlikuje statisti¢ki zna¢ajno od pravokutne distribucije (tj. da su
proporcije klasa u populaciji ¢lanstva jednake), u glavhom meniju
procedure Multinomial Test selektirat éemo varijablu koje zelimo
testirati (klasa) te je prebaciti u prozor Factor:

¥ Multinomial Test 9000

& dob 1t
o stavpred

Counts

Lxpected Counts

Pod Test Value oznadit é¢emo Expected proportions (x? test). Zadano
je ved testiranje oblika distribucije na pravokutnost jer su u stupcu

H, (a) postavljene vrijednosti jedinica koju ozna¢avaju jednake omjere
frekvencija u svim kategorijama kao teorijske frekvencije.

) Expected proportions (¥2 test)

Add Column Row # Ho (2]
niza 1
srednja niza 1
Reset

srednja visa 1

vika 1

Hipoteza koju testiramo:

Ho: U populaciji su sve kategorije varijable klasa jednako zastupljene.
ILI:

H,: Varijabla klasa u populaciji je distribuirana pravokutno.

Obje formulacije imaju u statistickom smislu jednako znacéenje.

Pod Additional Statistics mozemo zatraziti i deskripciju
(Descriptives)...

Additional Statistics
P4 Descriptives

Confidence interval

Vovk-Sellke maximum p-ratio
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...cime ¢emo dobiti tablicu s empirijskim (Observed) i teorijskim

frekvencijama pod pretpostavkom hipoteze koju testiramo (Expected:

H, (a)).
Descriplives
klaza Observed Expected: Ha (8)
niza 21 25
srednja niza 25 25
sradnja visa 26 25
viga 28 25

Za tu je tablicu zadan prikaz frekvencija, no moze se promijeniti u
prikaz proporcija.

Additional Statistics Display

3 Descriptives Counts

Confidence interval ! Proportions
Descriplives
klasa CObserved Expected: H; (2]

niza 0.210 0.250

srednja niza 0.250 0.250

srednja visa 0.260 0.250

viga 0.280 0.250

Rezultat testiranja hipoteze:

Multinomial Test

W= df p

He (a) 1.040 3 0.792

Hi-kvadrat za navedenu tablicu (y* = 1,040) uz 3 stupnja slobode
nije statisti¢ki zna¢ajan (p = 0,792), pa ne mozemo odbaciti (nultu)
hipotezu da je distribucija varijable KLASA u populaciji clanova
stranke X pravokutna.

Zakljuéujemo, dakle — uz 5% rizika — da je distribucija varijable
KLASA u populaciji Elanova stranke y pravokutno distribuirana
(x* = 1,040; df = 3; p = 0,792).



6.3.2.
Testiranje distribucije
na normalnost
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Preko hi-kvadrat testa mozemo testirati i hipotezu da je distribucija
neke varijable normalna. Da bismo testirali normalnost distribucije
varijable stavpred, valja prvo odrediti teorijske frekvencije, odnosno
frekvencije pojedinih kategorija koje bismo o¢ekivali u normalnoj

distribuciji.

Bududi da varijabla stavpred ima 5 kategorija, o¢ekivane proporcije
mozemo — preko tablice povrs§ine ispod normalne distribucije —

odrediti na sljedeci nacin:

0

3s )_( +3s
-3s -1,8s -0,6s 0,6s 1,8s 3s
1 [ 1 1 J
1.2s 1.2s 1,2s 1.2s 1.28
45,14
49 87 46,41 ~ - 46,41 48 87
- 46,41 -257 @@ 257 4841
=346 =2384 & & =238 =346
1 1 1 ; 1 ]

Da bismo proveli test, valja prvo selektirati testnu varijablu i
premijestiti je u prozor Factor, a potom pod Expected proportions (y?
test) odgovarajuc¢im redom unijeti o¢ekivane frekvencije za pojedine
kategorije testne varijable (svejedno je unesemo li frekvencije,

postotke ili proporcije!).

JASP dopusta unos samo s jednom decimalom pa je potrebno
zaokruzivanje (ne zaboravite koristiti toéku za decimalne vrijednosti,
a ne zarez). Zbog toga je dobro unositi iznose u postotku umjesto u
proporciji jer se tad zaokruzivanjem na jednu decimalu gubi mnogo

manje informacija.

¥ Multinomial Test

& dob 14
&b klasa

Test Values
Equal proportions (multinomial test)
O Cxpected proportions (x” test)
Add Column Row #
rrazitn nepovolan
ne povolan
Reset

ni povofjan ni nepovoljan

povolan

Factor
&b stavpred

Counts

Expected Counts

Ha (3)
3.5
23.8
5.1

738

000
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Poredak vrijednosti je vazan — on korespondira s uzlaznim
(ascending) poretkom vrijednosti kategorija testne varijable. Prva
vrijednost na listi korespondira s najmanjom vrijednosc¢u kategorije
testne varijable, a posljednja vrijednost korespondira s najve¢om
vrijedno8c¢u kategorije testne varijable. Sve se vrijednosti zbroje, a
tada se svaka vrijednost podijeli s tim zbrojem kako bi se izracunala
proporcija podataka koja se o€ekuju u korespondentnoj kategoriji.
Npr. niz vrijednosti 3, 4, 5, 4 specificirat ¢e o¢ekivane proporcije 3/16,
4/16,5/16i 4/16.

Rezultati testa pokazuju da je distribucija varijable stavpred u
populaciji €lanova stranke y statisti¢ki znacajno razli¢ita od normalne
distribucije, na razini rizika 1% (X2 = 28,133; df = 4; p < ,001):

Results

Multinomial Test

Multinomial Test

i dif p

He () 28133 4 = 001
Note. Chi-sguared approximation may be incorrect

Descriplives
stavpred Observed Expected: H. (a)
izZrazito nepavoljan 12 4
ne povoljan 20 24
ni poveljan ni nepovaljan 4n 45
povoljan 20 24
zrazito povalian 8 4




6.3.3.
Testiranje distribucije
na zadani oblik
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Pretpostavimo da zelimo utvrditi je li dobna struktura ¢lanstva
stranke X promijenjena u zadnjih godinu dana te da — s jedne strane
— imamo empirijsku distribuciju varijable dob koja pokazuje sadasnju
distribuciju ¢lanstva po dobnim skupinama dobivenu na uzorku, a s
druge strane imamo sljedece podatke o dobnoj strukturi élanstva
prije godinu dana:

Dobna struktura ¢lanstva prije godinu dana

 Dobna skupina [ f
19 god. i manje __ 6
20-34 god. | 22
35-49 god. 26
' 50-64 god. __ 36 |
65 god. i vise 10 |

Testiranje ¢emo provesti na isti nac¢in kao i kod testiranja normalnosti
distribucije — nakon odabira testne varijable upisat ¢emo oc¢ekivane
frekvencije za pojedine kategorije:

¥ Multinomial Test 00O
& ctavpred T Faclos
& ks = & dob
Counts
>
Fxpeclenl Counts
>
lest Values
Equazl proportions (multinomizl test)
O Dxpected proportions (x° test)
Add Column Row # Ho (3)
19 imane &
20-34 22
Resl 1549 76
SU-64 L
Results
Multinomial Test
Multinomial Test
X of p
Hz (&) 4857 4 0.302
Descriptives
dob Observed Expected: Ha (&)
19 i manje 4 6
20-34 19 22
35-49 24 26
50-64 37 36
B85 1 vige 16 10

Hi-kvadrat test pokazuje da se distribucija varijable dob u populaciji
¢lanova stranke X ne razlikuje statisti¢ki zna¢ajno od distribucije
¢lanstva prema dobi od prije godinu dana (y* = 4,857; df = 4;p =
0,302).
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TEME
1. T-test za nezavisne uzorke
2. T-test za zavisne uzorke

3. T-test za jedan uzorak




Podsjetnik

7.
T-test za
nezavisne uzorke

71.1.

Osnovne pretpostavke
t-testa za nezavisne
uzroke (podsjetnik)

71.2.

Provedba t-testa

za nhezavisne uzorke
u JASP-u
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Tri vrste t-testa:

» t-test za nezavisne uzorke (u dvije ina¢ice — za homogene i
nehomogene varijance);

e t-test za zavisne uzorke;

» t-test za jedan uzorak (za testiranje statisticke znaéajnosti razlike
izmedu aritmeti¢ke sredine i neke zadane vrijednosti).

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
07_t-test.sav

T-test za nezavisne uzorke sluzi za utvrdivanje statisticke znacajnosti
razlike dviju aritmetickih sredina.

Kod t-testa za nezavisne uzorke uvijek imamo dvije varijable od kojih
je nezavisna varijabla uvijek dihotomna, a zavisna varijabla uvijek
kvantitativna. Dodatno, zavisna varijabla trebala bi biti normalno
distribuirana.

Pretpostavimo da uz 1% rizika Zzelimo testirati alternativnu hipotezu
koja tvrdi da se muskarci i zene (varijabla SPOL; 1 = muskarci; 2 =
Zene) razlikuju prema prosjeénom rezultatu na indeksu seksizma
(varijabla INDSEKS; vedi rezultat indicira veéi stupanj seksizma):
Hy:p,, # Ws).

Prije pokretanja procedure provedbe t-testa za nezavisne uzorke,
provjerite jesu li dobro definirane vrste varijabli koje ¢ée biti ukljuc¢ene
u analizu. Vazno je da je zavisna varijabla definirana kao ‘Scale’, dok
nezavisna u JASP-u moze biti i nominalna i ordinalna.

Proceduru Independent Samples T-Test pozivamo iz modula T-Tests:

Ua L7 [ [

Descriptives: T-Tests ANOVA Mixed

, INDKLER, W I] By, NDE:

1z
| 1 ¢ Classical
8 n 38
Independent Samples T-Test

Pared Samplos T-Test aze
10 16 One Sarrgle T-Test 34.6

13 16
I ¢ Bayeslan

L3 oer

13 ] 30.6
Independent Samples T-Test

15 12 Pared Samplas T-Tast 36.6

15 14 One Sample T-Test 76

wle | oflalw|nw|e | o
e
b

Premjestite zavisnu varijablu u prozor 'Variables’, a nezavisnu
varijablu u prozor ‘Grouping Variable'.

¥ Independent Samples T-Test Q000

INDKLER 1 Varisbles

4, MDETHOL = TNGSENRS
INDETHOZ

ol vIERA

. 1Q

Grouping Vanable
ol sPoL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329354

71.3.
Testiranje
homogenosti varijanci
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Znamo da kod t-testa za nezavisne uzorke razlikujemo izradun za
homogene varijance (‘Studentov t-test’) i heterogene varijance
("Welchov t-test’). Odabir ovih testova moguc¢ je pod opcijom Tests,
pri éemu je Studentov t-test (dakle, onaj za homogene varijance)
aktiviran pri prvom otvaranju modula.

Results
Tests
a Shudent Independent Samples T-Test
a We |Ch ndupendent Samples T-Test
[
Mann-Whitn ay INDSEKS  Student 3001 18,00 .03
Weich 2813 1zos 0.004

Napomena: uz Studentov i Welchov t-test, JASP ovdje nudi i
provedbu Mann-Whitneyeva testa. To nije t-test, vec je njegova
neparametrijska inacica koja se koristi u slu¢aju da kvantitativna
varijabla ne zadovoljava kriterij normalne distribucije.

Da bismo znali koji od ta dva izraGuna trebamo koristiti (Studentov

ili Welchov), potrebno je prvo testirati homogenost varijanci. Nulta
hipoteza koju ovaj test testira glasi da su varijance dviju populacija
homogene, H,: 012 = 022). U JASP-u homogenost varijanci testiramo
Levenovim testom koji aktiviramo opcijom ‘Equality of variances’ pod
Assumption Checks:

Assumption Checks
Mormality

Equality of varances

Potrebno je pogledati dobiveni ispis Levenova testa.

Test of Fquality of Variances (| evene's

F df P

INDSEKS 3430 1 0.066

Ako je izraGunati p < 0,05 (ili 0,01 ako sve testirate na razini rizika
od 1%), tada varijance nisu homogene (tj. heterogene su), §to znagi
da moramo koristiti Welchovu inadicu t-testa za nezavisne uzorke s
heterogenim varijancama.

Ako je pak izra¢unati p > 0,05 (ili 0,01 ako sve testirate na razini rizika
od 1%), tada varijance jesu homogene i koristimo Studentovu inacicu
t-testa.

Ishod testiranja homogenosti varijanci treba zapisati na sljededi
nadin:

F=3,436;df =1; p=0,066

U nasem primjeru vidimo da varijance nisu statisti¢ki zna¢ajno
razli¢ite uz 5% rizika (p = 0,066), dakle za testiranje hipoteze o
razlici prosjeka koristiti éemo Studentov t-test za nezavisne uzorke s
homogenim varijancama.



71.4.
Jednosmjernoi
dvosmjerno testiranje

Two Sided Test

r T
1.96 o 196

Value of 2 Stanistic

One Sided Test

o .64
Value of 7 Statistic

Navarro et al., 2019:212

71.5.
Deskriptivna statistika
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JASP po tvorniékoj postavci testira dvosmjerno (engl. two-tailed),
$to znaci da testira nultu hipotezu (ili neusmjerenu alternativnu
hipotezu). To je ujedno strozi oblik testiranja na istoj razini rizika.
U ovom slucaju, p iznosi 0,003.

Alt. Hypothesis
Group 1 # Group 2

Kada bismo testirali alternativnu usmjerenu hipotezu (engl. one-
tailed; manja strogost pri testiranju), tada JASP zapravo izra¢unatu
p-vrijednost iz dvosmjernog testiranja podijeli s 2 i tu dobivenu
vrijednost interpretirate. U ovom sluéaju, p iznosi 0,0015 (JASP ¢e
prikazati 0,002 zbog zaokruzivanja decimalnih mjesta).

Alt. Hypothesis
Group 1 # Group 2

Group 1 = Group 2
Group 1 = Group 2

Napomena: kad testiramo odredenu alternativnu hipotezu, test ne
treba ni provoditi ako podaci ukazuju na razliku koja bi se odnosila
na suprotno formuliranu alternativnu hipotezu (potrebno je prvo
pogledati deskriptivnu statistiku, tj. iznose prosjeka pojedinih grupa
na kvantitativnoj varijabli od interesa).

Ako Zelimo testirati usmjerenu alternativnu hipotezu, nuzno je
prethodno pogledati deskriptivnu statistiku varijabli od interesa.
Takoder, ona ¢e nam biti potrebna i na kraju provedbe t-testa ako
odbacimo nultu hipotezu i prihvatimo alternativnu (neovisno o tome
jesmo li testirali usmjereno ili neusmjereno) jer je u tim slu¢ajevima
potrebno komentirati i iznose pojedinih aritmeti¢kih sredina te
veli¢inu njihove razlike.

Potrebno je, dakle, zatraziti odredivanje prosjeka oba poduzorka na
kvantitativnoj varijabli od interesa, Sto ¢emo zatraziti pod opcijom
Additional Statistics; Descriptives.

Additional Statistics
Location parameter

Effect sze

Fi| Desaptives G g
i Descriptives
Nescriptives plats

Group Descriplives

Vovk-Selke maximum p-ratio Group N Mean sSD SE
Missing Values INDSEKS muski 62 16.048 5342 0.678
© Exclde cases per dependent variable zenski 78 13.654 4.099 0.464

Exchide cases listwise

Iz dobivene tablice vidljivo je da muskarci u uzorku imaju prosje¢no
vidi rezultat (16,05) na indeksu seksizma nego zene (13,65).



71.6. Na pocetku smo naveli kako testiramo alternativnu hipotezu (uz rizik
Donosenje odluke o 1%) koja tvrdi da se muskarci i Zene razlikuju prema prosjeénom
testiranoj hipotezi rezultatu na indeksu seksizma, dakle: H;: p, # ps.

Kao i kod drugih statistic¢kih testova, odluku o hipotezi donosimo na

temelju vjerojatnosti izra¢unatog testovnog statistika (t-omjera), tj.

njegove p-vrijednosti, prema sljedeé¢em pravilu:

* ako je dobivena p-vrijednost ve¢a od odabrane razine rizika,
prihvacamo nultu hipotezu (odnosno odbacujemo alternativnu);

* ako je dobivena p-vrijednost manja od odabrane razine rizika,
odbacujemo nultu hipotezu (odnosno prihvaéamo alternativnu).

Independent Samples T-Test

t df p

INDSEKS 3.001 138 0.003
Note. Student's t-test

U nasem sluéaju prihvatit éemo alternativnu hipotezu koju smo
testirali.

Zakljuéujemo, stoga, uz 5% rizika, da se muskarci i zene u populaciji
koju na$ uzorak reprezentira razlikuju u prosje¢nom rezultatu na
indeksu seksizma (t = 3,001; df = 138; p = 0,003).

Uvidom u iznose prosjeka u tablici s deskriptivhom statistikom
mozemo takoder zakljuéiti da muskarci iskazuju u prosjeku visi
stupanj seksizma od Zena.

71.7. Ako utvrdimo da postoji statistiCki znacajna razlika u prosjecima
Pokazatelji uzoraka, odnosno razlika u prosjecima populacija koje nasi uzorci
veli¢ine uéinka reprezentiraju, na nekoj kvantitativnoj varijabli, uputno je dodatno

izracunati neki standardizirani pokazatelj veli¢ine te razlike. JASP
nudi odredivanje nekoliko pokazatelja, od kojih se najéeSce koristi
Cohenov d. Rije¢ je o pokazatelju veli¢ine uginka (engl. effect size) koji
nezavisna varijabla ima na zavisnu varijablu. Koeficijenti asocijacije
kod X2 testa takoder su pokazatelji veli¢ine u€inka, odnosno ja¢ine
povezanosti varijabli u kontingencijskoj tablici. Analogno tome,
Cohenov d pokazuje nam standardiziranu veli¢inu razlike prosjeka
dviju populacija na kvantitativnoj varijabli

Ako se odbaci nulta hipoteza, uobi¢ajeno je da se i taj pokazatelj
navodi uz t-vrijednost, stupnjeve slobode i p-vrijednosti.

Ako se pak nulta hipoteza prihvati, ovaj pokazatelj nije potrebno (niti
smisleno) prikazivati.

Kako interpretirati Cohenov d:
Effect Size Slabi uéinak: oko 0,2
Cohen's d Umj:er:a.ni ucinak: ok9 .O'.5v
Jaki u€inak: oko 0,8 ili viSe
Ako je Cohenov d veéi od 1 (ili -1),
razlika izmedu dva prosjeka veca je od
jedne standardne devijacije.

Independent Samples T-Test

t df p Cohen's d

INDSEKS 3.001 138 0.003 051
Note. Student's test.
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Interpretacija
ishoda t-testa
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Graficki prikaz
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Iznos zatrazenog pokazatelja veli¢ine u¢inka (d = 0,511), pokazuje
da spol ima ucinak umjerene veli¢ine na razliku prosjeka muskaraca i
Zzena na indeksu seksizma.

ZavrS$na interpretacija na temelju svih pokazatelja zajedno moze,
stoga, glasiti:

Provedbom t-testa za nezavisne uzorke s homogenim varijancama (F
= 3,436; df = 1; p = 0,066) zakljuéili smo uz 5% rizika da se muskarci

i Zene u populaciji koju nas uzorka reprezentira razlikuju prema
prosjeénom rezultatu na indeksu seksizma (t = 3,001; df = 138; p =
0,003; d = 0,511), pri éemu muskarci imaju visi prosjek nego Zene, a
veli¢ina ucinka je umjerena.

Rezultate deskriptivne statistike podataka na uzorku (s elementom
inferencijalne: procjena intervala pouzdanosti za prosjek svake grupe)
mozete prikazati graficki ako ukljucite opciju ‘Descriptive plots’.

Descriptives plots

Confidence interval 95 Y

Grafikon prikazuje aritmetic¢ke sredine pojedinih kategorija
nezavisne varijable na zavisnoj varijabli s pridruzenim im intervalima
pouzdanosti (zadano 95%-tni intervali pouzdanosti).

Descriptives Plots ¥

INDSEKS
18

INDSEKS

12 =

| |
muski zenski

SPOL
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VAZNO:
Nakon provedbe testiranja, u izvjeStaju/radu/ispitu potrebno je
navesti sljedec¢e informacije:

a.
b.

Koju hipotezu testiramo

Deskriptivne pokazatelje za obje grupe nezavisne varijable (N,
aritmeticke sredine, standardne devijacije)

Koji je t-test koristen (za homogene ili za heterogene varijance)
i na temelju ¢ega smo donijeli tu odluku (rezultat testiranja
homogenosti varijanci)

. Iznos testovnog statistika u t-testu, broj stupnjeva slobode i

egzaktnu p-vrijednost

Veli¢inu ucinka tj. ‘effect size' — ako je H, odbacena
Npr. t =2,911; df = 404; p = 0,004; d = 0,50

ili twow =2,911; p =0,004; d=0,50

Napomena! Ako je p-vrijednost manja od 0,001, tako je i navodimo:
Npr. twos = 3,911; p < 0,001; d = 0,50



71.2.
T-test za
zavisne uzorke

7-2.1.

Osnovne pretpostavke
t-testa za zavisne uzroke
(podsjetnik)

7.2.1.

Provedba t-testa
za zavisne uzorke
u JASP-u
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
07_t-test.sav

Testiramo statisti¢ku znagajnost razlika aritmetic¢kih sredina dvaju
zavisnih uzoraka. Zavisni su uzorci oni u kojima je odabir elemenata
jednog uzorka na neki na¢in odreden odabirom elemenata drugoga
uzorka, odnosno oni u kojima postoje parovi podataka.

Obiéno su rezultat jedne od dviju vrsti dizajna istrazivanja:

— ponovljena mjerenja (mjerenje iste varijable na istim ispitanicima
dva puta)

— podudarajuéi parovi (uparivanje se obi¢no vr$i prije provedbe
istrazivanja prema podudaranju vrijednosti na barem jednoj
varijabli od interesa (npr. spol, dob, stupanj obrazovanja, mjesto
stanovanja itd.)),

...a u socioloskim istrazivanjima presjeénog nacrta istrazivanja
(jedno mjerenje vise varijabli na uzorku neke populacije) najéesce
se primjenjuje za utvrdivanje razlike u aritmeti¢kim sredinama dviju
razli¢itih varijabli s istom skalom procjene (parovi podataka tada su
procjene dviju varijabli istih ispitanika).

U ovom tipu t-testa koristimo samo Studentov t-test i pazimo koju
hipotezu testiramo.

Cetiri pretpostavke koje bi trebale biti zadovoljene da bi t-test za

zavisne uzorke dao valjane rezultate:

e Zavisna varijabla je kvantitativna;

¢ Nezavisna varijabla sastoji se od dvije zavisne grupe koje su
povezane, odnosno svaki ¢lan jedne grupe ima svog para u drugoj
grupi;

¢ Razlike izmedu parova mjerenja priblizno su normalno
distribuirane;

¢ Nema znatnih ekstremnih podataka u razlikama izmedu grupa.

Pretpostavimo da smo na istom uzorku (istim ispitanicima) studenata
SveudiliSta u Zagrebu u dva navrata proveli mjerenje na indeksu
etnocentrizma (varijable INDETNO1 i INDETNO2; veéi rezultat
indicira veci stupanj etnocentrizma). Na prvom mjerenju prosjeéni
rezultat na indeksu iznosio je x = 42,29, a na drugom Xx = 41,26.
Zelimo testirati jesu li prosjeéni rezultati tih dvaju mjerenja statisticki
znacajno razli¢iti uz 5% rizika pri zaklju€ivanju; testiramo hipotezu:
Ho: p1 = p.

T-test za zavisne uzorke pokreéemo preko modula T-Tests odabirom
Paired Samples T-Test.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329354
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Descriptives T-Tests ANOVA Mixed M
™= T ] i
% INDKLER SNl I . % INDET!
v U : I L } Classical A
1 8 22 38.6
- Independent Samples T-Test -
2 |12 12 pajired Samples T-Test 32.6
3 10 16 One Sample T-Test 4.6
4 |12 13 3 : 33.6
| n ¥ ¢ Bayesian .
5 13 9 30.6
_ Independent Samples T-Taest _
6 15 13 Paired Samples T-Tast 36.6
One Sam?le T-Test 7.6

i 15 14

U osnovnom meniju procedure Paired Samples T-Test valja selektirati
dvije testne varijable i prebaciti ih u prozor Variable pairs; na taj na¢in
moguce je kreirati i viSe parova — za svaki ¢e biti proveden zaseban
test.

¥ Paired Samples T-Test Q009

TNNK FR I Variahle pais

INDSEKS * > INDE TNO1 INDE TND2
% INDETHNO1

» INDCTNOZ

sl spoL

il VIERA

% 10

v 7

Ostale opcije koristimo po potrebi, kako su objasSnjene kod t-testa za
nezavisne uzorke:

Tests Additional Statistics
Student Localion pararmeLer

Wikcooeon signed-rank

Fi Effect Sice
Ak, Hypothesis Confidence internval
O Measura 1 4 Measure 2 ) Descriptives
Measure 1 > Measure 2 @ Descriptives plots
Measure 1 < Measure 7 Confidence interval 95.0 %

Vovk-Selka maximum p-ratio

Assumption Checks Missing Values
Noamalty O Excude cases per dependent. variable
Exclude cases sbwise

Napomena: uz Studentov t-test, JASP ovdje nudi i provedbu
Wilcoxonova testa. To nije t-test, vec¢ je njegova neparametrijska
inaCica koja se koristi u slu¢aju da kvantitativna varijabla ne
zadovoljava kriterij normalne distribucije. Vise o tome u poglavlju 9.



4

Rezultati:

Paired Samples T-Test ¥

Paired Samples T-Tesl

Measure 1 Measure 2 t df D Cohen's d
INDETNO1 - INDETNO2 1.805 139 0in 0.136
Nofe. Student's ttest
Descriptives ¥
Deccriptives
N Mean 30D 3E
INDETNOA 140 42203 8675 0733
INDETNO2 140 41.264 9.844 0.832
Descriptives Plots ¥
INDETMO1 - INDETNO2
435
T
400 -
INDETNOA1 INDETNO2

U ovom primjeru dobiveni t-omjer (1,605) nije statisti¢ki zna¢ajan na
razini rizika 5% (p > 0,05), pa prihvacamo nultu hipotezu testa —

Ho: p1 = M.

Interpretacija:

Provedbom t-testa za zavisne uzorke zakljudili smo uz 5% rizika da
se prosjecni rezultati studenata sveuciliSta u Zagrebu na indeksu
etnocentrizma statisti¢ki zna¢ajno ne razlikuje izmedu dva mjerenja (t

=1,605; df =139; p = 0,111).



1.3.
T-test za
jedan uzorak

7-3.1.
Osnovne pretpostavke
t-testa za jedan uzorak

7-3.2.
Provedba t-testa za
jedan uzorak u JASP-u
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
07_t-test.sav

Testiramo statisti¢ku zna&ajnost razlike izmedu aritmetic¢ke sredine
kvantitativne varijable mjerene na uzorku i neke zadane vrijednosti
koja ne mora biti (i obi¢no nije) dobivena u istom mjerenjem.

U ovom (jednostavnijem) tipu t-testa koristimo samo Studentov
t-test, pazimo koju hipotezu testiramo te unosimo neku zadanu
vrijednost koju zelimo usporediti s aritmeti¢kom sredinom neke
kvantitativne varijable za koju imamo podatke na uzorku.

Pretpostavimo da smo na uzorku od 140 ¢lanova neke politicke
stranke, medu ostalim varijablama, mjerili i inteligenciju ispitanika
nekim standardnim testom inteligencije (varijabla IQ).

Kako je na varijabli IQ dobivena aritmeti¢ka sredina X =98,14, a
pripadnici stranke u svojim javnim nastupima i ina¢e pobuduju sumnju
u substandardnu inteligenciju ¢lanova te stranke, testiramo — na
razini rizika 5% — sljedec¢u usmjerenu alternativnu hipotezu:

H,: ura < 100.

T-test za jedan uzorak pokreéemo preko modula T-Tests odabirom
One Sample T-Test.

REENE A

Descriptives T-Tests ANOVA Mixed Mc
T INDKLER Nj3 ” %% INDETN
} Classical
1 |8 22 =— 38.6
Independent Samples T-Test
2 |12 12 pared samples I-Test 326
3 10 16 One sample T-Test 4.6
4 12 13 [ 3 . 33.6
I } Bayesidn
5 13 9 30.6
- Indepandent Samples 1-1ast
G 15 13 Paired Samples T-Test 36.0
2 15 14 One Sample T-Test 37.6

Cim udemo u meni za provedbu t-testa za jedan uzorak, ova verzija
JASP-a javlja da u njemu postoji “‘poznata greska:

¥ One Sample T-Test 090 00O

x

% THDKIFR IR Variables
»
y TNDSFKS
% TNDFTNO1
MNOFTNO2
gl SPoi
il VIFRA

0


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329354

To znaci da, nazalost, zasad ne mozemo koristiti pokazatelj veli¢ine
ucinka (Cohenov d) u t-testu za jedan uzorak (iako postoji opcija da ga
zatrazimo), jer nece pokazati valjanu vrijednost, odnosno nece uzeti

u obzir stvarnu veli€inu razlike izmedu aritmeticke sredine naseg
uzroka i zadane vrijednosti. Vjerujemo da ée to u narednim verzijama
JASP-a biti popravljeno.

Zasad to zanemarimo, jer ostatak procedure pouzdan je za koriStenje.

U glavhom meniju procedure One Sample T Test valja odabrati testnu
varijablu (jednu ili vi$e njih; u ovom primjeru to je varijabla IQ) te
unijeti testnu vrijednost (u ovom sluéaju 100 — prosjeéan rezultat
odrasle populacije na standardnom testu inteligencije).

Varizbles

INDKLER 18 = Tests
» INDSEKS » 10
INDCTNO1L ﬂ Student
e Wilcoxon signed-rank
il seol
il VIERA Z Test

Test value: 100

Pod Alt. Hypothesis valja odabrati hipotezu koju zelimo testirati. U
naSem primjeru postavljena je usmjerena alternativna hipoteza
H,: yia < 100, stoga odabiremo:
Alt. Hypothesis
# Test value

> Test value

_ < Test value

Rezultat testiranja:

One Sample T-Test ¥

t df p

1Q -1.877 139 0.031
Note. For the Student t-test, the alternative
hypothesis specifies that the mean is less than 100.
Note. Student's t-test

Bududi da smo testirali usmjerenu alternativnu hipotezu H,: ye < 100
te da smo dobili t-omjer koji je (jednosmjerno testiran) statisticki
znacajan na razini rizika 5% (t = -1,877; df = 139; p = 0,031), prihvatit
¢emo navedenu alternativnu hipotezu i zakljuciti da prosjec¢na
inteligencija élanstva stranke jest manja od 100.



Primijetite:

e Da smo istu usmjerenu alternativnu hipotezu testirali na razini
rizika 1%, odbacili bismo je, jer je p >,01, te zakljucili da prosjecna
inteligencija ¢lanstva stranke NIJE manja od 100, ve¢ je jednaka
100.

¢ Da smo umjesto usmjerene hipoteze testirali neusmjerenu, takoder
bismo zakljucili da prosjecna inteligencija ¢lanstva stranke NIJE
manja od 100, vec je jednaka 100 (p = 0,063), i uz 5% i uz 1% rizika.

Moguce je zatraziti deskriptivnu statistiku i graficki prikaz:

Descriptives ¥

Deazeriptives

N Mean sD SE

] 140 95.136 11.749 0.993

Descriptives Plots ¥
1Q
101

100 === mmme oo TR e

96 -~

Iscrtkana vodoravna linija predstavlja iznos zadane vrijednosti.
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8.1.
Podsjetnik
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Analiza varijance parametrijski je test koji se koristi za testiranje
hipoteze o razlici u prosjecima triju ili viSe skupina na nekoj normalno
distribuiranoj kvantitativnoj varijabli.

Analizom varijance usporedujemo, tj. testiramo, statisti¢ku
znacajnost razlike prosjecnih rezultata viSe skupina na nekoj varijabli
testiranjem samo jedne H,

Hy:ph === 1y

Ako odbacimo nultu hipotezu, potrebno je utvrditi izmedu kojih
parova skupina postoji statisti¢ki zna¢ajna razlika u prosjecima — za
to koristimo tzv. post hoc testove (testove multiple ili visestruke
komparacije).

Postoje dvije skupine post hoc testova: oni za homogene i oni za
nehomogene varijance. Da bismo znali iz koje od tih dviju skupina
treba odabrati post hoc test, potrebno je testirati homogenost
varijanci (najéesce koristeni test homogenosti varijanci jest Levenov
test).



8.2.

Provedba
analize varijance
(primjer 1)

8o

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
08 analiza varijance.sav

Analizu varijance u kojoj koristimo samo dvije varijable:

* jednu nezavisnu (klasifikatorsku varijablu; faktor, u JASP-u: Fixed
Factor), na temelju koje klasificiramo ispitanike u skupina i

e jednu zavisnu, na kojoj raGunamo aritmeti¢ke sredine skupina,

nazivamo jednostavnom analizom varijance (engl. one-way ANOVA).
U prvom primjeru imamo “'zavisnu’’ varijablu SRECA (procjena
ispitanika koliko su sretni, odnosno nesretni). Raspon vrijednosti
varijable jest od 1 do 9, pri éemu 1 znaéi "izrazito sretan/sretna’”, a 9

""izrazito nesretan/nesretna’.

Klasifikatorska je varijabla FAKULTET, a njezine vrijednosti

oznacavaju:
1 = drustveno-humanisticki
2 = tehnicki

3 = medicinsko-biotehnoloski.
Na temelju te varijable formirat ¢e se, dakle, tri skupine.

Zanima nas postoji li medu studentima/studenticama tih triju skupina
fakulteta razlika u stupnju srec¢e izrazene aritmetic¢kim sredinama na
varijabli SRECA.

Testirat éemo sljedecu nultu hipotezu analize varijance uz 5% rizika:
Ho: By = My = M3

Prije pokretanja procedure provedbe analize varijance, provjerite
jesu dobro definirane vrste varijabli koje ée biti uklju¢ene u analizu.
Vazno je da je zavisna varijabla definirana kao ‘Scale’, dok nezavisna u
JASP-u moze bitii ‘Nominal' i ‘Ordinal.

Proceduru ANOVA pozivamo iz modula ANOVA:

T Tests ANOVA Mixed Models
IMOVSTA 1t I
|_} £ § Classical
afie ni losje
ANDVA
0 bofie Repeated Measures ANOVA

ANCOVA
MANOVA

afje ni losje

afie ni losje

oiie ni lodje ||i ; E Bayesian

o bolje ANOVA
Repeated Measures ANOVA

- ANCOVA
ofie ni lodie nne Viermnik

0 bolie


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:608902
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Uvedite zavisnu varijablu u prozor ‘Dependent Variables’, a nezavisnu
varijablu u prozor ‘Fixed Factors'.

¥ ANOVA 90 00O

Dependent Variable

il ZELOBRAZ 1
» all SRECA

Jdl MovsTA
ol RELIGDA Feeed Factors

all FAKULTET

WLS Weights

U prozoru s rezultatima odmah se pojavljuje standardna tablica s
rezultatima analize varijance:

ANOVA - SRECA

Cases Sum of Sguares di IMlean Square F p
FAKULTET 10.507 2 5.253 1.820 0.150
Residuals 434950 159 2736

Note. Type Il Sum of Squares

Redak FAKULTET oznacava podatke o protumaéenom variranju

izmedu grupa:

* Sum of Squares = suma kvadrata izmedu skupina (u SPSS bi pisalo
Between Groups umjesto FAKULTET)

e df = stupnjevi slobode izmedu grupa

¢ Mean Square = srednji kvadrat izmedu skupina ili procijenjena
protumadena varijanca (5", ), dobiva se kao omjer sume kvadrata
izmedu skupina i stupnjeva slobode izmedu skupina

Redak Residuals oznacava podatke o neprotumaéenom variranju

unutar skupina:

* Sum of Squares = suma kvadrata unutar skupina (u SPSS bi pisalo
Within Groups umjesto Residuals)

o df = stupnjevi slobode unutar skupina

e Mean Square = srednji kvadrat unutar skupina ili procijenjena
neprotumadena varijanca (s'. ), dobiva se kao omjer sume kvadrata
unutar skupina i stupnjeva slobode unutar skupina

F—omjer i njegova signifikantnost (p) = klju¢ni pokazatelji za

interpretaciju testiranja.

e F je omjer srednjeg kvadrata izmedu skupina i srednjeg kvadrata
unutar skupina, tj. omjer procijenjene protumacene i procijenjene
neprotumacene varijance.

e p-vrijednost vjerojatnost je izraCunatog F-omjera u F-distribuciji
za odgovarajudi broj stupnja slobode izmedu i unutar skupina
(ovdje: 2 i 159) uz pretpostavku nulte hipoteze.
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Prije donosenja zakljuéka o testiranoj hipotezi potrebno je jos
provjeriti je li zadovoljen preduvjet homogenosti varijanci uzoraka
Levenovim testom (u ‘Assumption Checks' opcijama).

Varijance su homogene ako je p-vrijednost veéa od 0,05 (ili 0,01, ako
testiramo na 1% rizika). Ako varijance nisu homogene, potrebno je
napraviti korekciju i tada bismo koristili izraGune ANOVA-a prema
Brown-Forsythu ili Welchu. Homogenost varijance ujedno nam je
preduvjet za provedbu standardnih post hoc testova za homogene
varijance (Scheffe, Tukey itd.).

Homogeneity tests

Homogeneity corrections

Levenovim testom homogenosti varijanci testiramo hipotezu da
su varijance varijable SRECA jednake u sve tri populacije (medu
studentima drustveno-humanistickih, tehni¢kih i medicinsko—
biotehnoloskih fakulteta), odnosno:

Ho: 0.2 = 0,2 = 0%
Rezultat testiranja homogenosti varijanci Levenovim testom:

Assumption Checks ¥

Test for Equality of Variances (Levene’s)

F df1 dr2 p

2.602 2.000 159.000 0.077

Interpretacija rezultata Levenova testa i njegove posljedice:

* Ako je izraéunati p > 0,05 (ili 0,01 ako sve testirate na razini rizika
od 1%), tada varijance jesu homogene (prihvacamo H, Levenova
testa).

-> Ako ANOVA-om odbacimo H,, tada moramo koristiti neki
od post hoc testova za homogene varijance (npr. Tukey, Scheffe,
Bonferroni).

* Ako je pak izradunati p < 0,05 (ili 0,01 ako sve testirate na razini
rizika od 1%), tada varijance nisu homogene (tj. heterogene su —
odbacujemo H, Levenova testa).

- utom slucaju za testiranje hipoteze H,: y, = p, = Y5 ukljudit
¢éemo neku od korekcija za homogenost te umjesto “obi¢ne"’
nekorigirane ANOVA-e interpretirati rezultate Brown-Forsytheove
ili Welchove ANOVA-e

3 Homogeneity tests
Homogeneity corrections
¥ nNone 3 Brown-Forsythe @ Welch

ANOVA - SRECA

Homogeneity Correction Cases Sum of Squares df Mean Square F D
None FAKULIET 10507 2000 5253 1.920 0.150
Residuals 434.950 159.000 2736
Brown-Forsythe FAKULTET 10.507 2.000 5253 1.924 0.149
Reslduals 434.950 156.795 2774
Welch FAKULTET 10.507 2.000 5253 2.000 0.129
Residuale 434,950 105.674 4116

Mote. Type lll Sum of Squaras



Donosenje odluke o
testiranoj hipotezi
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83

- Dodatno, ako Brown-Forsytheovom ili Welchovom ANOVA-om
odbacimo H,, tada moramo koristiti neki od post hoc testova za
nehomogene varijance (npr. Games-Howell ili Dunnett).

Ishod testiranja homogenosti varijanci treba zapisati na sljedeci
nacin:

F (2,150 = 2,602; p =0,077
U nasem primjeru vidimo da su varijance homogene uz 5% rizika,
§to znadi da ne moramo ukljudivati i interpretirati rezultate Brown-

Forsytheove ili Welchove ANOVA-g, ve¢ “obi¢ne’ nekorigirane
ANOVA-e dobivene u prvotnoj tablici:

ANOVA - SRECA

Cases Sum of Sguares df Mean Sguare F p
FAKULTET 10,507 2 5253 1.820 0150
Residuals 434 950 159 2736

Neote. Type Il Sum of Sguares

Krenuli smo u proceduru analize varijance testiranje hipoteze:
Ho: 1 = 2 = 3.

Kao i kod drugih statisti¢kih testova, odluku o testiranoj hipotezi
donosimo na temelju vjerojatnosti izraGunatog testovnog statistika
(ovdje F-omjera), tj. njegove p-vrijednosti, prema sljede¢em pravilu:
» ako je dobivena p-vrijednost ve¢a od odabrane razine rizika,
prihvacamo nultu hipotezu (odnosno odbacujemo alternativnu);
* ako je dobivena p-vrijednost manja od odabrane razine rizika,
odbacujemo nultu hipotezu (odnosno prihvaéamo alternativnu).

S obzirom na to da je u ovom primjeru vjerojatnost dobivenog
F-omjera veéa od odabrane razine rizika pri zaklju¢ivanju (p > 0,05),
prihvatit éemo nultu hipotezu analize varijance i zakljuciti da se
aritmeticke sredine uzoraka statisti¢ki znagajno ne razlikuju, odnosno
da se aritmeticke sredine populacija iz kojih nasi uzorci dolaze
medusobno ne razlikuju.



Deskriptivna statistika
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Kod provedbe analize varijance, kao uostalom i svih drugih statistic¢kih
testova, uputno je zatraziti deskriptivnu statistiku od interesa.

JASP to nudi odmah ispod popisa varijabli (‘Display’ / ‘Descriptive
statistics’):

¥ ANOVA (- R

ol ZFLORRAZ n Dependant Varsbie
. .
all MeovsTA sl SRECA

sl RELIGDW Find Factoes

sl FAKULTET

WAS Weights

Desplay
Fi Descrptve statstes

Dobivamo tri informacije o zavisnoj varijabli SRECA (aritmeti¢ku
sredinu, standardnu devijaciju i veli¢inu uzroka) i to za svaku skupinu
nezavisne, klasifikatorske varijable FAKULTET zasebno:

Descriptives

Descriptives - SRECA

FAKULTET Mean sD N
drust -hum. 3.564 1.686 55
med.-bioteh 3.057 1.4599 53
tehnigki 3.630 1.762 54

To nam je u ovom primjeru dovoljno za zavrSnu interpretaciju
provedenog testiranja koja moze glasiti:

Analiza varijance provedena uz 5% rizika pri zaklju¢ivanju pokazala

je da ne postoji statistiCki zna¢ajna razlika u prosjecima na varijabli
SRECA (F(31s6) = 1,920; p = 0,150) izmedu studenata/studentica
drustveno-humanisti¢kih (M = 3,6; SD = 1,69), tehni¢kih (M = 3,1; SD =
1,50) i medicinsko—biotehnoloskih fakulteta (M = 3,6; SD = 1,76).



8.3.
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
08 analiza varijance.sav

U ovom primjeru zavisna ¢e varijabla biti stupanj religioznosti na
skali od 5 stupnjeva (1 = uvjereni vjernik; 5 = uvjereni protivnik
vjere) — varijabla RELIGIJA. Klasifikatorska varijabla ponovno
je FAKULTET (2 = drustveno-humanisti¢ki; 2 = tehnicki;
3=medicinsko-biotehnoloski).

Zanima nas postoji li medu studentima/studenticama tih triju skupina
fakulteta razlika u prosjeénom stupnju religioznosti.

Testirat éemo sljedecu nultu hipotezu analize varijance uz 5% rizika:
Ho: By = My = M3

¥ ANOVA 929000

Dependent Varable

dl 7ELOBRAZ It
Wl RELIGDA

ol MOVETA
il SRECA Fioed Factors
ol FAKULTET

WLE Weights

Primijetimo: iako je nazna¢eno da zavisna varijabla mora biti
kvantitativna (‘Scale’), ova verzija JASP-a moze provesti analizu
varijance i s ordinalnom zavisnom varijablom.

No, to se u obradi podataka NE PREPORUCUJE, veé bi u takvom
slucaju trebalo koristiti neparametrijski Kruskal-Wallisov H-test.
Ovdje nastavljamo s ordinalnom varijablom samo radi uéenja
procedure.

Dobivamo sljedece rezultate:

ANCOVA - RELIGIJA

Cases Sum of Squares L Mean Square F p
FAKULTET 7663 2 3832 3.312 0.039
Residuals 186.288 161 1457

Note. Type lll Sum of Squares

Prije nego ih krenemo interpretirati, moramo prvo provjeriti
homogenost varijanci Levenovim testom (‘Assumption Checks' /
'Homogeneity tests’) kako bismo znali treba li koristiti korekciju ili ne:

Assumption Checks

Test for Equality of Vanances (Leveng's)

F dit dfZ P

1.689 2.000 161.000 D188

Varijance su homogene (F (, ¢, = 1,689; p = 0,188), §to znaci da ne
moramo vrSiti korekciju ANOVA postupka, ve¢ mozemo interpretirati
prethodno dobivene rezultate.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:608902
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S obzirom na to da smo odbacili nultu hipotezu analize varijance,
zatrazit ¢emo i pokazatelj veli¢ine u¢inka koji nezavisna varijabla
(FAKULTET) ima na zavisnu (RELIGIJA). Jedan od odgovarajucih i
Cesto koriStenih pokazatelja veli¢ine u€inka u analizi varijance jest tzv.
eta-kvadrat (n?). Ova se mjera odnosi na sredisnju ANOVA proceduru,
odnosno izrac¢un F-vrijednosti. Zatrazit ¢emo ga pod opcijom ‘Display’
/ 'Estimates of effect size' / n2.

Display
¥ Descriptive statistics
M4 Estimates of effect size
8 n: partial n2 w?

Vovk-Sellke maximum p-ratio

Interpretacija veli¢ine n*

e Slabi uginak: 0,01 — 0,059

¢ Umjereni uginak: 0,060 — 0,134
e Jaki udinak: 0,135 i viSe

Eta-kvadrat bit ¢e prikazana u osnovnoj tablici s rezultatima analize
varijance:

ANOVA - RELIGIJA

Cases Sum of Squares di Mean Square F p i
FAKULTET 7.663 2 3832 3312 0.039 0.040
Residuals 186.288 161 1.157

MNote. Type Il Sum of Sguares

Kao i ostale pokazatelje ucinke, etu-kvadrat ima smisla odredivati i
navoditi samo ako se odbaci nulta hipoteza. Tada je u interpretaciji
navodimo uz F-vrijednost, stupnjeve slobode i p-vrijednost. Ako se
pak nulta hipoteza analize varijance prihvati, ovaj pokazatelj nije
potrebno (niti smisleno) prikazivati.

Zasad vidimo da mozemo odbaciti nultu hipotezu analize varijance uz
5% rizika (F (5161 = 3,312; p = 0,039; n? = 0,040) i zakljuciti da izmedu
nekih od skupina fakulteta postoji statisticki zna¢ajna razlika u
prosje¢nom stupnju religioznosti. No medu kojima? Vidimo takoder da
pripadnost fakultetu ima slabi u¢inak na stupanj religioznosti.

Pogledajmo deskriptivnu statistiku rezultata na uzorku (‘Display’ /
'‘Descriptive statistics’):

Descriptives

Descriptives - RELIGIJA

FAKULTET Mean SD N
drust.-hum. 2.036 1.036 55
med.-bioteh. 2.278 1.036 54
tehnigki 2.564 1.151 55

Deskriptivna statistika pokazuje da razmjerno najvedéi prosjecni
stupanj religioznosti iskazuju studenti i studentice drustveno
humanisti¢kih fakulteta, a razmjerno najmanji oni koji studiraju na
tehni¢kim fakultetima (pazite: NIZI rezultat ovdje je VISI stupanj
religioznosti — prema opisu skale procjene u zadatku).



Vjerojatno se statisti¢ki znacajno razlikuju uzorci s najveéom i
najmanjom aritmetiékom sredinom, no sam F-test ne otkriva razlikuju
li se aritmeticke sredine za jo$ koji par uzoraka. Da bismo to utvrdili,
treba provesti neki od post hoc testova viSestruke komparacije i to

za homogene varijance (prema rezultatu prethodno provedenog
Levenova testa).

Post hoc testovi Pod opcijom ‘Post Hoc Tests' prebacit ¢emo nezavisnu varijablu u
desni prozor i oznaéiti neki od odgovarajucih post hoc testova za
homogene varijance (npr. Scheffe, Tukey, Bonferroni).

L uil FAKULTET

Typee Carniretion
B standand B Tukey
From Scheffe
Effect sive Bonfemoni
Haolkm
Siddk

Games-Howel

Dunnett

Rezultati post hoc testova pokazuju da je razlika prosjeka statisticki
znacajna samo za par drustveno-humanistic¢ki i tehni¢ki fakulteti

(p = 0,030), dok razlike prosjeka u paru drustveno-humanisti¢ki

i medicinsko-biotehnoloski (p = 0,472), kao niti u paru tehnicki

i medicinsko-biotehnoloski fakulteti (p = 0,350) nisu statistic¢ki
znacajne.

Post Hoc Tests
Standard

Pust Hoo Comparisuns - FAKULTET

Mean Difference SE t Piey

drust-fum lehniiki -0.527 0.205 -2571 0.030

med.-bivleh -0.241 0.206 =1.172 0.472

tehniek med.-bloten 0.286 0.206 1.387 0.350

Note. P value adjusted for comparing a family of 3
Pokazatelji veliéine Za one razlike prosjeka koje su stati¢ki znac¢ajne (ovdje je to samo
ucinka za pojedine jedna) uputno je pogledati i standardizirani pokazatelj veli¢ine te
parove prosjeka razlike (engl. effect size). Ovdje je to Cohenov d koji se takoder moze

zatraziti pod opcijom ‘Post Hoc Tests' / ‘Type' / ‘Effect size"

¥ Post Hot Tests

x ol FAXULTET

Typ Comaction
& standard & Tukey
From Scheffe

B Effect s Banferroni

Podsje¢amo da smo prethodno naveli etu-kvadrat kao pokazatelj
jacine u€inka nezavisne varijable na zavisnu, ali ovdje koristimo drugi
pokazatelj (Cohenov d) jer je sad rije¢ o usporedbi prosjeka samo dviju
od skupina.
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Pokazatelje veli¢ine u¢inka ima smisla interpretirati samo za one
parove prosjeka u kojima je razlika prosjeka na zavisnoj varijabli
statistic¢ki znacajna, a ovdje je to samo u paru drustveno-humanisticki
u odnosu na tehnicke fakultete.

Post Hoc Tests ¥
Standard ¥

Fast Hor Compansons - FAKULTEL W

Mean Difference SC t Cohen's d Prusey
druét -hum tehniki -0.527 0.205 -2571 -0.482 0.020
med -bictah -0.241 0.206 -1.172 -0.233 0.472

tehnigki med.-bioteh 0.286 0.206 1.387 0.261 0.350

fote. Conen's d does not correct for multiple comparisons.
Nofe P-yalue agusied for companng a tamily ot 3

Sad imamo sve podatke potrebne za zavrSnu interpretaciju koja moze
glasiti:

Na temelju provedene analize varijance uz 5% rizika zaklju¢ujemo da
postoji statistiCki znacajna razlika u prosjec¢noj religioznosti izmedu
studenata triju skupina fakulteta (F (561 = 3,312; p = 0,039;

n? = 0,040). S obzirom na to da su varijance uzoraka homogene

(F 2161 = 1,689; p = 0,188), odabrali smo Tukeyev test viSestruke
komparacije za utvrdivanje statisticke zna¢ajnosti razlika u prosjeénoj
religioznosti izmedu pojedinih parova skupina fakulteta. Tukeyevi
post hoc testovi pokazuju da studenti drustveno-humanistickih
fakulteta (M = 2,0; SD = 1,04) u prosjeku imaju nizi rezultat na mjeri
religioznosti, §to znaci da su u prosjeku viSe religiozni od studenata
tehniékih fakulteta (M =2,6; SD = 1,15; d = -0,48; p = 0,030) te da

je rije€ o umjereno velikoj razlici u religioznosti. Za razliku od toga,
studenti medicinsko-biotehnoloskih fakulteta (M =2,3; SD = 1,04)
po prosjeénoj se religioznosti statisti¢ki znac¢ajno ne razlikuju niti od
onih s drustveno-humanistic¢kih (p = 0,472), niti od onih s tehnic¢kih
fakulteta (p = 0,350).



8.4. Rezultate deskriptivne statistike podataka na uzorku (s elementom
GrafickKi prikaz inferencijalne: procjena intervala pouzdanosti za prosjek svake grupe)
rezultata mozemo prikazati grafi¢ki uklju€ivanjem opcije ‘Descriptive plots’.

Nezavisnu varijablu potrebno je prebaciti u prozor ‘Horizontal Axis’,
a pod ‘Display’ odabrati zeljeni inferencijalni pokazatelj (interval
pouzdanosti uz odabranu razinu rizika ili standardnu pogresku
aritmeticke sredine).

¥ Dusciplives Plols

Faclurs HurigonLal Axis
oll FARULTETD

Sweparale Lines

Separate Plols

Display
Pl veplay emor bars
O tonfidence intenal 950 | %

Standard erro

Grafikon prikazuje aritmeticke sredine pojedinih kategorija
nezavisne varijable na zavisnoj varijabli s pridruzenim im intervalima
pouzdanosti (zadano 95%-tni intervali pouzdanosti).

Descriptives plots ¥

3.0 -

2.8 -

26 -

24 -

2.9

20-

18 -

16 - |

drugt.-hum. tehniékimed.-bioteh
FAKULTET

RELIGIJA
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8.5. VAZNO:
Dodatne Nakon provedbe testiranja u izvjeStaju/radu/ispitu potrebno je navesti

sljedece informacije:
napomene o a. Koju hipotezu testiramo i ishod testiranja

izvjeétava nju [ b. Provedba testa homogenosti varijanci
interpretaciji o
ishoda analize Homogenost varijanci: F, ,¢5 = 2,394; p = 0,092

varijance c. Deskriptivne pokazatelje za grupe nezavisne varijable (N, M, SD)

d. Provedba analize varijance. Potrebno je navesti iznos testovnog
statistika, broj stupnjeva slobode izmedu grupa i unutar grupa,
egzaktnu p-vrijednost, veli¢inu uginaka tj. eta-kvadrat (samo ako
odbacimo nultu hipotezu)

ANOVA: npr. F, 465 = 2,911; p = 0,004; 2

e. Informacije o provedbi post hoc testa (navesti koji test koristite)

f. Potrebno je navesti egzaktnu p-vrijednost i pokazatelje veli¢ine
ucinka za one parove uzoraka kod kojih postoji statisti¢ki zna¢ajna
razlika u prosjecima (Cohenov d).

g. Za interpretaciju je potrebno koristiti deskriptivnhe pokazatelje za
grupe nezavisne varijable.

8.6. Pretpostavke analize varijance jesu:
1) zavisna varijabla kvantitativna je i normalno distribuirana
Pret_postav__ke 2) uzorci su sluéajni i nezavisni
analize va rijance (ovisi o dizajnu istrazivanja, ne moze se statisticki provjeriti)
3) varijance uzoraka su homogene
(prethodno objasnjen Levenov test)

Kako testirati normalnost distribucije kvantitativne varijable? U
proceduri ‘Descriptive Statistics' naci ¢ete ‘Shapiro-Wilk test'.

Distribution
Skewness
Kurtosis

Shapiro-Wilk test

Ako je p-vrijednost Shapiro-Wilkova testa manja od odabrane razine
rizika (npr. 0,05), testirana distribucija statisti¢ki zna¢ajno odstupa od
normalne distribucije.

Descriptive Statistics

Lrescnptive Statistics

RELIGIJA

Valid 164
Mizsing 1
Mean 2293
Std. Deviation 1.091
Skewness 0.630
Std. Error of Skewness 0.150
Kurtosis -0.516
Std. Crror of Kurtosis 0377
Shapiro-Wilk 0.858
P-value of Shapiro-Wilk < 001

Oblik distribucije frekvencija varijable RELIGIJA statisti¢ki znagajno
odstupa od normalne distribucije (p < 0,001), pri ¢emu je koeficijent
asimetrije jednak 0,630, a koeficijent zakrivljenosti -0,516.
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No, iznosi ova dva koeficijenta nisu direktno usporedivi po svojoj
veligini.

Je li veéi problem asimetrija ili zakrivljenost (ovdje: spljostenost),
mozemo saznati na temelju Q-Q grafikona.

Za provjeru normalnosti zavisne varijable, u proceduri ANOVA
pod opcijom ‘Assumption Checks' moze se zatraziti i ‘Q-Q plot of
residuals’.

Assumption Checks

C-QPlot
3 -

ra

Standardized Residuals
o

3 2 9 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Prema Q-Q grafikonu u naSem Primjeru 2, koji je blago “"zmijolik",
mozemo primijetiti da je veéi problem asimetrija distribucije varijable
RELIGIJA.

Napomena: NaSe varijable u nekim primjerima nisu normalno
distribuirane. Za potrebe u¢enja procedure ne provodimo uvijek
provjeru pretpostavki, no u pravoj obradi podataka bi svakako trebalo
provjeriti jesu li pretpostavke zadovoljene prije koriStenja analize.
Srec¢om, analiza varijance robusna je analiticka procedura koja moze
funkcionirati i kada nisu sve pretpostavke zadovoljene. Drugim
rijeGima, viSe zadovoljenih pretpostavki povec¢ava kredibilnost analize
i veéu "'sigurnost’’ u interpretaciji kljuénih parametara analize.

Ako podaci ne zadovoljavaju parametrijske pretpostavke ili ako

su podaci na zavisnoj varijabli ordinalnog tipa, onda treba koristiti
Kruskal-Wallisov H-test kao neparametrijski pandan jednofaktorskoj
analizi varijance za nezavisne grupe.
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U ovom su priru¢niku na drugim mjestima opisani neki
neparametrijski postupci, a to su hi-kvadrat test te dva koeficijenta
korelacije (Spearmanov i Kendalov tau-b). U ovom poglavlju
fokusiramo se na testove razlika koji obi¢éno sluze kao neparametrijske
zamjene za t-testove i analizu varijance.

9.
Mann-Whitneyev
U-test
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
09 neparametrijski_testovi.sav

Mann-Whitneyev U-test neparametrijska je zamjena za t-test za
nezavisne uzorke.

Koristimo ga u istim situacijama u kojima bismo koristili t-test za
nezavisne uzorke (jedna kvantitativna varijabla kao zavisna i jedna
nominalna dihotomna varijabla kao nezavisna), ali u slu¢ajevima kad
nisu zadovoljene pretpostavke za provedbu t-testa, odnosno ako:

— zavisna varijabla jest kvantitativna, ali nije normalno distribuirana
(provjeriti npr. Shapiro-Wilkovim testom u modulu za deskriptivnu
statistiku) ili

— zavisna varijabla zapravo nije kvantitativna, ve¢ ordinalna.

Primjer: Testirajte uz 5% rizika razlikuju li se muskarcii Zene
statisti¢ki zna¢ajno u vaznosti koju pridaju rodnoj ravnopravnosti
(varijabla VRIJED_RAVNO). Primijenite odgovarajucéi statisticki
test s obzirom na normalnost distribucije frekvencija varijable
VRIJED_RAVNO.

Imati na umu da vrijednost 1 na varijabli VRIJED_RAVNO znac¢i
""uopée mi nije vazno", a vrijednost 5 “izrazito mi je vazno.

Prvo ¢emo testirati normalnost distribucije varijable vaznost rodne
ravnopravnosti, kroz Descriptives / Shapiro-Wilk test.

Descriptive Statistics

vrijed_ravno

Valid 165
Missing 0
Shapiro-Wilk 0.899
P-value of Shapire-¥Wilk = 001

Iz dobivenih rezultata zakljuéujemo da distribucija frekvencija
varijable VRIJED_RAVNO statisti¢ki zna¢ajno odstupa od normalne
(p < 0,001), $to znaéi da za rjeSavanje zadanog zadatka zapravo ne
smijemo koristiti t-test, veé njegovu neparametrijsku zamjenu:
Mann-Whitneyev U-test.

Do ovog testa dolazimo na jednak nacin kao da zelimo provesti t-test
za nezavisne uzorke, dakle: T-Tests / (Classical) Independent Samples
T-Test).
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Odgovarajuée varijable premjestimo u odgovarajuc¢e okvire: varijablu
VRIJED_RAVNO u okvir Variables, a SPOL u okvir Grouping Variable.

No, pod Tests ¢emo maknuti zadano ozna¢en Studentov t-test, a
umjesto njega oznaciti Mann-Whitney.

Mozemo joS oznaditi i Location parameter ¢ime éemo dobiti tzv.
Hodges-Lehmanovu procjenu, odnosno razliku medijana dviju grupa.

Oznac¢imo jos i Effect Size ¢ime ¢emo dobiti rang-biserijalnu
korelaciju (r;) koju moZemo interpretirati poput Pearsonova
koeficijenta korelacije, a sluzi kao pokazatelj veli¢ine u¢inka nezavisne
na zavisnu varijablu u Mann-Whitneyevu U-testu.

Pripazimo takoder i na smjer hipoteze koju testiramo. U naSem
zadatku testiramo nultu hipotezu, §to je statisticki gledano jednako
kao da testiramo neusmjerenu alternativnu hipotezu. Zato pod Alt.
Hypothesis treba ostati oznaceno Group 1 # Group 2.

¥ Independent Samples T-Test 0900 00O
il melobmar 12 Vorodles
il imowsta * il vried_ravno
il religia
o lakulel
il sreca
il vriled_ekol
Grouping Varable
L & spol
Tests Addroonal Statstics
Student Fi Location parameter
Welch Confidence nterval
& mann-whiney Effact Ske
O cohen'sd
Ghss' defa
Alt. Hypothess Hedges' o
O Group 1 = Group 2 Confidence interval
Group L > Group 2 Descriptives
Group 1 < Group 2 Descriptives plots

Vovk-Selke maximum p-ratio
Dobivamo sljedece rezultate:
Independent Samples T-Test

Independent Samples T-Test

W df p Hodges-Lehmann Estimate Rank-Biserial Correlation

vrijed_ravno 2108000 < 001 -1.000 —0.366
Mote. For the Mann-Whitney test, effect size is given by the rank biserial correlation
Note. Mann-Whitney U test.

Iako u naslovu tablice piSe Independent Samples T-Test, imajte na
umu da ovo NISU rezultati t-testal Na to nas upozoravaju i napomene
ispod tablice.

P-vrijednost (p < 0,001) ukazuje na odbacivanje nulte hipoteze (uz
5% rizika) o nepostojanju razlike u rezultatima muskaraca i zena na
varijabli VRIJED_RAVNO i prihvac¢anju alternativne.

Kod interpretacije rezultata neparametrijskih testova koji sluze

kao zamjene za bilo koji parametrijski test koji testira razliku u
aritmetickim sredinama, uobi¢ajeno je kao deskriptivhe pokazatelje
navoditi MEDIJANE pojedinih grupa na nezavisnoj varijabli, a ne
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njihove aritmeticke sredine. Kao pokazatelj disperzije mozemo navesti
prvi i tredi kvartil.

Stoga, moramo jos zatraziti odredivanje medijana muskaraca i zena na
varijabli VRIJED_RAVNO te odgovarajucée kvartile.

¥ Descriptive Statistics 90 00O
| zvlobraz M Noshe i
al ot sl wried_ramo
all relgia
i fakuket
| sea
all wied_ekol
Spie
sool
Frequency tables (nomnal and crdnal varables)
* Plots
¥ sratietics
Percenthe Valies Central Tendency
5 Quarties Maan
Cut points for: Fi Medan
Percenties: Mode

sum

To ¢emo uginiti ponovno kroz modul Descriptives na nacin da
varijablu VRIJED_RAVNO uvedemo u okvir Variables, a varijablu
SPOL u okvir Split, jer zelimo odvojene rezultate za svaku kategoriju
varijable SPOL.

Pod Central Tendency ozna¢imo Median, a pod Percentile Values
oznac¢imo Quartiles.

Dobivamo rezultate koji ¢e nam trebati za interpretaciju Mann-

Whitneyeva U-testa (medijan na varijabli VRIJED_RAVNO za
muskarce iznosi 3, a za Zzene 4):

Descriptive Statistics

vrijed_ravno
muski Zenski
Valid 95 70
Missing 0 0
Median 3.000 4.000

25th percentile 2.000 3.000
50th percentile 3.000 4.000
75th percentile 4.000 5.000

Za ovaj zadatak mozemo napisati sljedecée rjeSenje:

Primjenom Shapiro-Wilkova testa zakljuéili smo da varijabla vaznost
rodne ravnopravnosti u populaciji nije distribuirana normalno (p <
0,001), stoga smo hipotezu o razlici u rezultatima muskaraca i Zena na
toj varijabli testirali neparametrijskim Mann-Whitneyevim U-testom.

Rezultati Mann-Whitney U-testa pokazuju da se muskarci i zene
statisti¢ki zna¢ajno razlikuju u rezultatima na varijabli vaznost rodne
ravnopravnosti (W =2108,000; p < 0,001, r, = -0,366), pri ¢emu Zzene
pridaju rodnoj ravnhopravnosti veéu vaznost (Mdn = 4; Q, — Q;: 3 — 5)
od muskaraca (Mdn = 3; Q, — Q;: 2 — 4) te da je rije¢ o razlici umjerene
veli¢ine.



9.2.
Wilcoxonov test
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
09 neparametrijski_testovi.sav

Wilcoxonov test (zove se jo$ i Wilcoxonov test ekvivalentnih parova)
neparametrijska je zamjena za t-test za zavisne uzorke.

Koristimo ga u istim situacijama u kojima bismo koristili t-test za
zavisne uzorke (dvije kvantitativne varijable s istom skalom procjene
mjerene na istom uzorku ili jedna kvantitativna varijabla mjerena dva
puta / na dva zavisna uzorka), ali u slu¢ajevima kad nisu zadovoljene
pretpostavke za provedbu t-testa, odnosno ako:

— varijable jesu kvantitativne, ali jedna ili obje nisu normalno
distribuirane (provjeriti npr. Shapiro-Wilkovim testom u modulu za
deskriptivnu statistiku) ili

— varijable zapravo nisu kvantitativne, ve¢ ordinalne.

Primjer: Uz 5% rizika testirajte pridaje li se jednaka vaznost
vrijednosti rodne ravnopravnosti (varijabla VRIJED_RAVNO) i
ekoloskim vrijednostima (varijabla VRIJED_EKOL). Primijenite
odgovarajuci statisticki test s obzirom na normalnost distribucije
frekvencija varijabli VRIJED_RAVNO i VRIJED_EKOL.

Imati na umu da na obje varijable vrijednost 1 znadi “uopcée mi nije
vazno", a vrijednost 5 “izrazito mi je vazno'.

Prvo ¢emo testirati normalnost distribucija obiju varijabli kroz
Descriptives / Shapiro-Wilk test.

Descriptive Stafistics

vrijed_ekol  vrijed_ravno

Valid 165 165
Missing 0 0
Shapiro-Wilk 0.909 0899
P-value of Shapiro-Willk = 001 = 001

Iz dobivenih rezultata zaklju¢ujemo da distribucije frekvencija i
varijable VRIJED_RAVNO (p < 0,001) i varijable VRIJED_EKOL (p <
0,001) statisti¢ki zna¢ajno odstupaju od normalne, §to znaéi da za
rjeSavanje ovog zadatka ne smijemo koristiti t-test za zavisne uzorke,
vecé njegovu neparametrijsku zamjenu: Wilcoxonov test.

Do ovog testa dolazimo na jednak nacin kao da zelimo provesti t-test
za zavisne uzorke, dakle: T-Tests / (Classical) Paired Samples T-Test).

Obje varijable premjestimo u okvir Variable pairs.

No, pod Tests éemo maknuti zadano ozna¢en Studentov t-test, a
umjesto njega oznaditi Wilcoxonov test (Willcoxon signed-rank).
MozZzemo jos$ oznaditi i Location parameter ¢ime ¢emo dobiti tzv.
Hodges-Lehmanovu procjenu, odnosno razliku medijana dviju
varijabli.

Oznac¢imo jos i Effect Size ¢ime ¢emo dobiti rang-biserijalnu
korelaciju (r,) koju mozemo interpretirati poput Pearsonova
koeficijenta korelacije, a sluzi kao pokazatelj veli¢ine ucinka.
Pripazimo takoder i na smjer hipoteze koju testiramo. U naSem
zadatku testiramo nultu (ili neusmjerenu alternativnu) hipotezu.
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¥ Paired Samples T-Test
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Dobivamo sljedece rezultate:

Paired Samples T-Test

Maired Samples T-Test

Measue 1 Mezasue 7 W ol p Hulyes-1 shmann Fslinale Rank-Riserial Conelalion

wrijed_ekol - vrijed_ravno 3575.000 0442 -5.832e-5 -0.077
Note. WIlcoxon Signad-rank tast

Iako u naslovu tablice piSe Paired Samples T-Test, imajte na umu da
ovo NISU rezultati t-testa! Na to nas upozorava i napomena ispod
tablice.

P-vrijednost (p = 0,442) ukazuje na prihva¢anje nulte hipoteze
(uz 5% rizika) o nepostojanju razlike o vaznost vrijednosti rodne
ravhopravnosti i ekoloskih vrijednosti.

Kako smo ve¢ naveli, kod interpretacije rezultata neparametrijskih
testova koji sluze kao zamjene za bilo koji parametrijski test

koji testira razliku u aritmeti¢kim sredinama, uobicajeno je kao
deskriptivne pokazatelje navoditi MEDIJANE pojedinih varijabli,

a ne njihove aritmeticke sredine.

Stoga, moramo jos zatraziti odredivanje medijana varijabli VRIJED_

RAVNO i VRIJED_EKOL i njihovih kvartila (prvog i treceg).

To éemo uciniti ponovno kroz modul Descriptives na nacéin da varijable
VRIJED_RAVNO i VRIJED_EKOL uvedemo u okvir Variables te pod
Central Tendency ozna¢imo Median.

Descriplive Siatistics

vrijed_ravno vrijed_elkol

Valid 165 165
Missing 0 0
Median 4.000 3.000
25th percentile 2.000 2.000
50th percentile 4.000 3.000
75th percentile 4.000 4000

Iako vidimo razliku u medijanima ovih dviju varijabli na uzorku, ne
mozemo na temelju Wilcoxonova testa govoriti o statisti¢ki znacajnoj
razlici u rezultatima na ove dvije varijable.
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Za ovaj zadatak mozemo napisati sljedecée rjeSenje:

Primjenom Shapiro-Wilkovih testova zakljugili smo da niti
varijabla vaznost vrijednosti rodne ravnopravnosti (p < 0,001) niti
varijabla vaznost ekoloskih vrijednosti (p < 0,001) u populaciji
nisu distribuirane normalno, stoga smo hipotezu o razlici vaznosti
vrijednosti rodne ravnopravnosti i ekoloskih vrijednosti testirali
neparametrijskim Wilcoxonovim testom.

Rezultati Wilcoxonova testa pokazuju da se vaznost rodne
ravnopravnosti (Mdn = 4; Q, — Q;: 2 — 4) i vaznost ekoloskih
vrijednosti (Mdn = 3; Q, — Q;: 2 — 4) ne razlikuju statisti¢ki zna¢ajno
(W = 3575,000; p = 0,442).%

*Napomena: s obzirom na to da razlika nije statisti¢ki znaéajna,
nema potrebe prikazati iznos koeficijenta rang-biserijalne
korelacije (r,). Da razlika jest znaéajna, dodali bismo ga u zagradu s
rezultatima testa i interpretirali.



9.3.
Kruskall-Wallisov
test
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
09 neparametrijski_testovi.sav

Kruskall-Wallisov test neparametrijska je zamjena za analizu
varijance.

Koristimo ga u istim situacijama u kojima bismo koristili analizu
varijance (jedna kvantitativna varijabla kao zavisna i jedna nominalna
viS§etomna varijabla kao nezavisna), ali u slu¢ajevima kad nisu
zadovoljene pretpostavke za provedbu ANOVA-¢, odnosno ako:

— zavisna varijabla jest kvantitativna, ali nije normalno distribuirana
(provjeriti npr. Shapiro-Wilkovim testom u modulu za deskriptivnu
statistiku) ili

— zavisna varijabla zapravo nije kvantitativna, ve¢ ordinalna.

Primjer: Testirajte uz 5% rizika razlikuju li se studenti statisticki
znacéajno u vaznosti koju pridaju rodnoj ravnopravnosti (varijabla
VRIJED_RAVNO) s obzirom na podrugcje studiranja (varijabla
FAKULTET). Primijenite odgovarajuci statisti¢ki test s obzirom na
normalnost distribucije frekvencija varijable VRIJED_RAVNO.

Imati na umu da vrijednost 1 na varijabli VRIJED_RAVNO znad¢i
""uopcée mi nije vazno", a vrijednost 5 “izrazito mi je vazno"’, dok su
vrijednosti na varijabli FAKULTET sljedece:

1 = "drustveno-humanisticki"

2 = "tehnicéki"

3 = "medicinsko-biotehnoloski"

Trebali bismo prvo testirati normalnost distribucije varijable vaznost
rodne ravnopravnosti, kroz Descriptives / Shapiro-Wilk test, no

kako smo to ve¢ napravili u prethodnim poglavljima, znamo da ona
nije normalno distribuirana (p < 0,001), $to znaci da za rje$avanje
zadanog zadatka zapravo ne smijemo koristiti ANOVA-u, ve¢ njegovu
neparametrijsku zamjenu: Kruskall-Wallisov test.

Do ovog testa dolazimo na jednak nacin kao da zelimo provesti
analizu varijance, dakle: ANOVA / (Classical) ANOVA.

Odgovarajuce varijable premjestimo u odgovarajuce okvire: varijablu
VRIJED_RAVNO u okvir Dependent Variable, a FAKULTET u okvir
Fixed Factors.

Da bismo odabrali provedbu Kruskall-Wallisova testa, idemo na
zadnju opciju u popisu: Nonparametrics te nezavisnu varijablu (ovdje:
FAKULTET) premjestimo u desni okuvir.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:764132
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U prozoru s rezultatima u jednoj ¢emo tablici dobiti rezultate analize
varijance (koji nas trenutno ne interesiraju), a u drugoj rezultate
Kruskall-Wallisova testa.

Kruskal-Wallis Test

Kruskal-Wallis Test

Factor Statistic di p

fakultet 16.077 2 =.001

Napomena: Statistic Cija se vrijednost testira jest hi-kvadrat testovni
statistik (ovdje: y* = 16,077).

Iznos p-vrijednosti (p < 0,001) ukazuje na odbacivanje nulte hipoteze i
prihvaéanje alternativne.

Zasad, dakle, samo mozemo zakljuditi da se studenti medusobno
statisti¢ki zna¢ajno razlikuju u vaznosti koju pridaju rodnoj
ravnopravnosti s obzirom na podrucje studiranja.

No, zasad joS ne znamo:

A) koje se skupine prema podrugéju studiranja medusobno razlikuju,

B) na koji se naéin razlikuju (kome je vaznija, a kome manja vazna
rodna ravnopravnost).

Prvu informaciju bismo u analizi varijance dobili provedbom
odgovarajucih post hoc testova, a drugu interpretacijom aritmeti¢kih
sredina na varijabli VRIJED_RAVNO svake od grupa na varijabli
FAKULTET.



Mann-Whitneyevi
U-testovi s
Bonferronijevom
korekcijom kao
zamjena za post hoc
testove u Kruskall-
Wallisovu testu
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No, kod Kruskall-Wallisova testa situacija je nesto drugadéija.

A) Post hoc testovi ne postoje, barem ne inkorporirani u samu
proceduru Kruskall- Wallisova testa. Morat éemo ih zamijeniti
provedbom odvojenih Mann-Whitneyevih U-testova za sve parove
grupa na nezavisnoj varijabli (FAKULTET), ali jo$ dodatno uz
odredenu korekciju za viSestruke usporedbe — Bonferronijevu
korekciju.

B) Kao pokazatelj centralne tendencije, umjesto aritmetickih sredina
koje koristimo u ANOVA-i, ovdje ¢emo zatraziti odredivanje
MEDIJANA i kvartila varijable VRIJED_RAVNO za svaku od grupa
iz varijable FAKULTET te ¢emo njih koristiti za utvrdivanje kome je
vaznija, a kome manja vazna rodna ravnhopravnost.

Morat éemo provesti tri Mann-Whitneyeva U-testa kako bismo
medusobno usporedili sve tri skupine varijable FAKULTET na varijabli
VRIJED_RAVNO:

1. druStveno-humanisticki i tehniéki

2. drusStveno-humanisti¢ki i medicinsko-biotehnolo$ki

3. medicinsko-biotehnoloski i tehni¢ki

S obzirom na to da je uvijek logiénije prvo pogledati deskripciju

varijabli, odredit ¢emo prvo medijane na varijabli VRIJED_RAVNO za
svaku od grupa iz varijable FAKULTET.

Descriptive Statistics

vrijed_ravno

drut. hum. tehnicki  med. bioteh.

Vala bh 55 5%
Missing 0 0 0
Median 3.000 4.000 3.000
25th percentile 2000 3000 2 000
50th percentile 3000 4.000 3.000
T5th percentile 4.000 5.000 4.000

Idemo u Descriptives, varijablu VRIJED_RAVNO premjestimo u okvir
Variables, varijablu FAKULTET u okvir Split, a pod Central Tendency
oznacimo Median. Dobivamo sljedecde rezultate iz kojih je vidljivo

da medijan vaznosti rodne ravnopravnosti za studente drustveno-
humanisti¢kih i medicinsko-biotehnoloskih studenata iznosi 3, dok za
one s tehnic¢kih fakulteta iznosi 4.

Potom prelazimo na testiranje razlika u parovima skupina fakulteta:
provodimo Mann-Whitneyeve U-testove s Bonferronijevom
korekcijom kao zamjene za post hoc testove u Kruskall-Wallisovu
testu.

Da bismo proveli tri Mann-Whitneyeva U-testa, morat ¢emo koristiti
filtere.

1. Neka nam prva usporedba bude za studente drustveno-
humanistic¢kih i tehnickih fakulteta.

Uz pomo¢ filtera isklju¢imo kategoriju “medicinsko-biotehnoloski
na varijabli FAKULTET, a ostavljamo one skupine koje
usporedujemo.



Bonferronijeva
korekcija za viSestruke
usporedbe
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| I EX T 15 D 2

Descriptives T-Tests ANOVA Mixed Models
fakultet
Filter Value Label
v drugt.humn.
\/ tehnidkd
med.-bioteh.

Potom idemo u: T-Tests / (Classical) Independent Samples T-Test).
Odgovarajuce varijable premjestimo u odgovarajuce okvire: varijablu
VRIJED_RAVNO u okvir Variables, a FAKULTET u okvir Grouping
Variable.

Pod Tests maknemo Studentov t-test, a oznadimo Mann-Whitney.
Oznac¢imo Location parameter i Effect Size. Pazite da testirate
neusmjereno.

Dobivamo sljedece rezultate.

Independent Samples T-Test

Lig Li 1] p Hodges-Lehmann Estimate Hank-Bisenal Comelation

vrijed_ravno 1143.000 0.022 -1.000 —0.244
Note. For the Mann-\Whitney test, effect size is given by the rank bisenal correlation.
Nofe. Mann-Whitney U fest.

Da bismo proveli jos i Bonferronijevu korekciju za viSestruke
usporedbe, potrebno je odabranu razinu rizika uz koju testiramo
hipotezu (ovdje je to 5%, odnosno a = 0,05) podijeliti s brojem
usporedbi koje ¢emo napraviti, a ovdje je to 3.

Bonferronijevu korekciju u¢init ¢emo “ru¢no’: 0,05/ 3 = 0,017.

To znadi da p-vrijednost u svakom provedenom Mann-Whitneyevu
U-testu mora biti MANJA OD 0,017 da bi razlika izmedu dviju grupa
fakulteta na varijabli vaznost rodne ravnopravnosti bila statistiéki
znacajna uz 5% rizika!

U ovom bi sluc¢aju p-vrijednost za razliku u vaznosti rodne
ravnopravnosti izmedu studenata drustveno-humanistickih i
tehnic¢kih fakulteta (p = 0,022) bez Bonferronijeve korekcije bila
statisti¢ki znacajna uz 5% rizika (jer je manja od 0,05), no uz
Bonferronijevu korekciju NIJE statisti¢ki zna¢ajna uz 5% rizika (jer
nije manja od 0,017).

Stoga na temelju ovog testa zakljuGujemo da se studenti drustveno-
humanistic¢kih i tehni¢kih fakulteta medusobno statisti¢ki zna¢ajno ne
razlikuju u vaznosti rodne ravnopravnosti.

2. Druga usporedba bit ¢e za studente drustveno-humanistickih i
medicinsko-biotehnoloskih fakulteta. Namjestimo filter:

fakultet

Fiter Valse Label

/ drust.hurn,
x tehnifk
V( e biotet,
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Provedemo Mann-Whitneyev U-test:

Independent Samples T-Test

Independent Samples T-Tesl

ot ] Hodpes-Lehmann Estimate Rank-Bisenal Comelation

0.100 7.4460-5 Q1TE
v tesl, effect size is given by the rank bisenial conelation

wrijod_rar

Dobivena p-vrijednost (p = 0,100) veca je od kriti¢éne uz
Bonferronijevu korekciju (0,017), stoga zaklju¢ujemo da razlika

u vaznosti rodne ravnopravnosti izmedu studenata drustveno-
humanisti¢kih i medicinsko-biotehnoloskih fakulteta nije statisticki
znacajna uz 5% rizika.

3. Trecéa usporedba bit ¢e za studente medicinsko-biotehnoloskih i
tehni¢kih fakulteta. Namjestimo filter:

fakulret
Fiiter Valug Label
dnadt.-hum,|

tehnickd

LN x

med.-bioteh.

Provedemo Mann-Whitneyev U-test:

Independent Samples T-Test

Independent Samples T-Test

w at o Hodges-Lenmann Estimate Hank-Bisenal Corelation

wrijed_ravno 263,500 < 001 1.000 0.430

Neie. For the Mann Whilney test, effect size is given by the rank biserial corrclation
Note. Mann-Whitney U tast

Dobivena p-vrijednost (p < 0,001) je manja od kritiéne uz
Bonferronijevu korekciju (0,017), stoga zakljuéujemo da razlika

u vaznosti rodne ravnopravnosti izmedu studenata medicinsko-
biotehnoloskih i tehni¢kih fakulteta jest statistiCki zna¢ajna uz 5%
rizika.

Gotovi smo s procedurom i mozemo napisati rjeSenje zadatkai
interpretaciju dobivenih nalaza.

Primjenom Shapiro-Wilkova testa zakljuéili smo da varijabla vaznost
rodne ravnopravnosti u populaciji nije distribuirana normalno (p <
0,001), stoga smo hipotezu o razlici vaznosti rodne ravnopravnosti s
obzirom na podruc¢je studiranja testirali neparametrijskim Kruskall-
Wallisovim testom.

Rezultati Kruskall-Wallisova testa pokazuju da se vaznost rodne
ravnopravnosti statisti¢ki znacajno razlikuje izmedu studenata

triju skupina fakulteta (y* = 16,077; df = 2; p < 0,001). Za usporedbu
pojedinih grupa koristeni su Mann-Whitneyevi U-testovi s
Bonferronijevom korekcijom za razinu statisticke znagajnosti

od a = 0,017 (0,05/3). Studentima s tehnickih fakulteta rodna je
ravnopravnost vaznija (Mdn = 4; Q, — Q;: 3 — 5) nego studentima s
medicinsko-biotehnoloskih fakulteta (Mdn=3; Q;, — Q;:2 — 4) (W =
2163,500; p < 0,001). Izmedu ostalih parova skupina fakulteta nije
utvrdena statisti¢ki zna¢ajna razlika u vaznosti rodne ravnopravnosti.



Literatura — Goss-Sampson, M. A. (2019). Statisti¢ka analiza u JASP programu:
vodié za studente.

URL: http://static.jasp-stats.org/Manuals/

Statistickcc%8cka _analiza_u_JASP programu v0.10.2.pdf
Man-Vitnejev test (str. 50-51)

Vilkoksonov test ekvivalentnih parova (str. 55-56)
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Korelacl|ska
analiza

TEME
1. Koeficijenti korelacije — podsjetnik
2. Pearsonov koeficijent korelacije (r)
3. Pearsonov point-biserijalni koeficijent korelacije (r,)
4, Spearmanov p i Kendalov tau-b
koeficijenti korelacije
O. Parcijalna korelacija




10.1.
Koeficijenti
korelacije —
podsjetnik
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BIVARIJATNA KORELACIJA:

1. Pearsonov koeficijent korelacije — izrazava stupanj i smjer
linearne povezanosti dviju kvantitativnih normalno distribuiranih
varijabli

Kljuéne pretpostavke za primjenu Pearsonova koeficijenta korelacije:

¢ Kvantitativne varijable — obje varijable trebaju biti kontinuirane
kvantitativne (no ne trebaju imati iste mjerne jedinice!)

¢ Normalnost distribucija — obje varijable trebaju biti normalno
distribuirane

e Linearna veza — varijable trebaju biti u linearnoj vezi

e Homoskedastiénost — podaci trebaju biti jednako distribuirani oko
regresijskog pravca

2. Pearsonov point-biserijalni koeficijent korelacije — izrazava
stupanj i smjer povezanosti jedne dihotomne i jedne kvantitativne
normalno distribuirane varijable

3. Spearmanov koeficijent korelacije

4. Kendalov tau-b koeficijent korelacije
Spearmanov p (rho) koeficijent i Kendallov tau-b koeficijent
neparametrijski su koeficijenti korelacije, tj. primjereni za
odredivanje stupnja i smjera povezanosti ordinalnih varijabli ili
kvantitativnih varijabli koje nisu normalno distribuirane. Racunaju
se na rangovima, a ne na izvornim podacima.

MULTIVARIJATNA KORELACIJA:
5. Parcijalna korelacija

Svi navedeni koeficijenti korelacije u JASP-u se odreduju iz modula
Regression, odabirom procedure (Classical) Correlation.

Prije odabira primjerenog koeficijenta korelacije (r, r., p, b) uputno
je u JASP-u definirati pojedine varijable kao ‘Nominal, ‘Ordinal’ ili
'Scale’, ovisno o primjerenosti.



10.2.
Pearsonov
koeficijent
korelacije (r)

Odabir koeficijenta

Odabir hipoteze

Odabir prikaza rezultata
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
10A bivarijatna_korelacija.sav

Zelimo li izradunati Pearsonov r, u osnovhom meniju procedure
Correlations valja prvo odabrati varijable za koje raGunamo korelaciju
te ih prebaciti u okvir ‘Variables'. Mogucée je odabrati i vise od

dvije varijable, u tom ¢ée sluéaju biti izradunate sve interkorelacije
selektiranih varijabli.

Za pocetak, odredimo Pearsonov koeficijent korelacije varijabli
INDKLER (indeks klerikalizma na kojemu visi rezultat ozna¢ava visi
stupanj klerikalizma) i INDETNO (indeks etnocentrizma na kojemu
vi$i rezultat oznacava visi stupanj etnocentrizma). Uz 5% rizika pri
zakljucivanju testirajmo hipotezu da je stupanj klerikalizma povezan
sa stupnjem etnocentrizma.

Pearsonov r koeficijent korelacije bi veé trebao biti oznagen, pa samo
treba provjeriti odredujemo li ispravan koeficijent na podacima koje
imamo na uzorku.

Sample Correlation Coefficient
3 Pearson'sr

Spearman's rho

Kendall's tau-b

Ispod je potrebno odrediti koju hipotezu testiramo. Ako zelimo
testirati nultu ili neusmjerenu alternativnu hipotezu, oznaéit ¢emo
‘Correlated’ (veé ozna¢eno po zadanim postavkama).

Ako Zelimo tesirati usmjerenu alternativnu hipotezu koja govori

o pozitivnoj povezanosti dviju varijabli, oznacit ¢emo ‘Correlated
positively’, a ako Zzelimo testirati usmjerenu alternativnu hipotezu
koja govori o negativnoj povezanosti dviju varijabli, oznacit éemo
‘Correlated negatively'. U naSem slu¢aju ostavit ¢emo ovako kako je
zadano jer testiramo neusmjerenu alternativnu hipotezu.

Alt. Hypothesis
O Correlated

Correlated positiveby
Correlated negatively

U prikazu rezultata JASP po tvorni¢koj postavci prikazuje matricu
korelacija u kojoj se nalaze samo koeficijenti korelacije za odabrane
varijable (bez p-vrijednosti ili veli¢ine uzorka). Matrica korelacija
korisna je kada zelimo istovremeno prikazati interkorelacije veéeg
broja varijabli. No i tada bi u nju trebalo dodati podatke o p-vrijednosti
i N-u.

Pearson's Correlations

Variable indkler indetno
1. indkler Pearson's r —
p-value —
2. indetno Pearson's r 0.553 —
p-value = .001 —



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:037809

Dijagram rasprsenja
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Ako Zelimo prikaz parova varijabli, tj. njihovih koeficijenata korelacije i
pridruzenih informacija, potrebno je aktivirati opciju ‘Display pairwise’
pod Additional Options. Ovakav je prikaz mnogo pregledniji u sluéaju
manjeg broja varijabli ¢ije korelacije zelimo odrediti.

Additional Options
P4 Display pairwise table

U nasem primjeru imamo samo dvije varijable za koje zelimo odrediti
iznos Pearsonova koeficijenta korelacije, pa ¢e ‘Display pairwise’
prikaz biti pregledniji.

Da bismo dobili prikaz svih statisti¢kih pokazatelja relevantnih

za interpretaciju, potrebno je joS pod Additional Options oznaditi
'Report Significance’ kako bismo dobili odgovarajuéu p-vrijednost za
testiranu hipotezu te ‘Sample size' za dobivanje informacije o veli¢inu
uzorka na kojem je korelacija izracunata.

¥ Correlation Q@9 0@  Resuls
Wariable:
& rasele 1t sy Correlation
& movta e
& ogene ndetno
& ool Pearson’s Cornelations
Pearson's v
Condion on
. Bl aning ! 0583 ¥
Scatter plots
Sample Correlition Coefficient Addtional Options indKler vs. Indetne
Pearson’s r B Depby parwise 70
Spearman's rha B report sgnficance
Kendal's tau-b Fag sgnificant correlations 80
Confidence ntendaks
50
Vovk-Selloe madmum p-ratio o
=
B sample sze T 40
=2
AL Hypothess Plots =
O Comelated Fi scatter piots 30

Comelated postiely

Comelated negatively

* Assumption Checks

Denstes for varables
Statstxs

Cenfidence nterval
Predetion ntervas

Heatmap

20 25 30 35
indkler

Pearsonov r koeficijent je korelacije koji iskazuje smjer i intenzitet
linearne povezanosti varijabli. Pretpostavku o linearnoj povezanosti
najjednostavnije je provjeriti dijagramom rasprsenja (engl. scatter
plot; scattergram)

Dijagram rasprsenja (grafi¢ki prikaz podataka na dvije kvantitativne
varijable istovremeno) koristan je za vizualnu inspekciju:

» linearnosti veze (prema obliku distribucije to¢aka), ali i
* smjera povezanosti (prema poziciji to¢aka i regresijskog pravca) te
» (samo nacelno) jagine povezanosti dviju varijabli (prema

udaljenosti to¢aka od regresijskog pravca), kao i

» pretpostavke o homoskedasti¢nosti (jednakom rasprsenju oko
pravca na svim vrijednostima varijabli).



Podsjetnik: homoskedastiénost vs. heteroskedastiénost:

.

HOMOSKEDASTICNOST HETEROSKEDASTICNOST €3

L d

Dijagram rasprSenja mozemo zatraziti pod Plots, odabirom ‘Scater
plots’.

Dijagram rasprsenja prikazat ¢e se nesto drugacije (manje pregledno)
ako isklju¢imo ‘Display pairwise’ opciju:

Correlation plot

indkler indetno
35
(o]
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Primijetite i da su varijable zamijenile osi, zato se ¢ini da je oblik
dijagrama rasprsenja drugaciji na ove dvije slike, iako je rije¢ o istim
podacima na obje slike.

Ako uz ukljuéenu opciju ‘Display pairwise' zatrazimo dijagram
raspr8enja i joS zatrazimo pod ‘Plots’ prikaz opcije ‘Statistics’,
dobivamo vrlo pregledan i informativan graficki prikaz:

Scatter plots

Indklar vs. Indetno

r=0553
95% Cl: [0.476, 0.622]

indetro

I [
5 10 156 20 26 30 35

indkler

Ovdje je jos dodatno pod ‘Additional options’ ukljuéena i opcija
‘Confidence intervals'".
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Oznake statisticke Uobic¢ajeno je (APA style) da se u tekstu navodi iznos koeficijenata

znadéajnosti korelacije korelacije (i eventualno interval pouzdanosti) i egzaktna p-vrijednost.
za tablicne prikaze Ako se rezultati u nekom ¢élanku ili izvjestaju prikazuju tabliéno,
rezultata odnosno pomodu matrice korelacija, tada se razine znac¢ajnosti

(5% / 1% / 0,1%) ozna&avaju zvjezdicama (* / ** / *** ). Te zvjezdice
dobivamo oznac¢avanjem opcije ‘Flag significant correlations’. Ako u
tablici koristimo zvjezdice, nije potrebno u istoj tablici prikazivati i
p-vrijednosti jer tada imamo redundanciju informacija.

Additional Options
Display pairwise table

Report significance

3 Flag significant correlations
Primjer tablice u kojoj se koriste zvjezdice kao oznake statisticke
znacajnosti koeficijenata korelacije:

Table 1

Means, standard deviations, and corvelations with confidence intervals

Variable M 5D 1 2 3 4 5 [}
1. ratmg 64.63 12.17
2. complaints 66.60 1331 B3
L6, 91]
3. privileges 5313 1224 43+ 56%*
[08, 68]  [25,.76]
4. learming 36.37 11.74 G2** 6+ 40+
[34, 80]  [30,79]  [16,.72]
3. raizes 64.63 10.40 50%% K Thad 45+ 64%*
[20,.78]  [41,.83]  [10,.60]  [36,.81]
6. critical T4T7 989 16 .19 15 A2 38*
[-22, 49]  [-19,51] [-22,.48 [-25,.46  [02,.65]
7. advance 4293 10.29 16 22 34 L b o 28
[-22, 48]  [-15,.54] [-02,.63]  [21,.75]  [2T,.771  [-09, 58]

Note. M and 5D are used to represent mean and standard deviation, respectively. Values in square brackets indicate the 95%
confidence interval for each comelation. The confidence interval is a plansible range of population correlations that could have cansed
the sample correlation (Cumming, 2014). * mdicates p = .05, ** mdicates p < 01.

Izvor tablice: Stanley i Spence (2018).

Kod vecdih uzoraka i slaba povezanost moze doseci statisti¢ku
znacajnost, stoga se u interpretaciji uvijek valja dodatno osvrnuti na
ja€inu povezanosti.
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Interpretacija jacine
povezanosti varijabli
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Ovdje nam moze pomocdi Guilfordova tablica, iako zavr$na
interpretacija jatine povezanosti ovisi i o teorijskim oéekivanjima (npr.
ako ne o¢ekujemo da su dvije varijable uopcée povezane, a dobijemo za
njih r = 0,3, tada to mozemo interpretirati kao iznenadujuce jaku vezu.
No, ako isti iznos koeficijenta korelacije dobijemo za dvije varijable za
koje o¢ekujemo mnogo snazniju vezu, npr. oko 0,8; u tom slu¢aju nam
se r = 0,3 moze ¢initi vrlo slabom vezom).

r povezanost

+0,20 ili manji slaba, gotovo neznatna
+0,21 - +0,40 niska

+0,41 - +0,70 umjerena

+0,71 - +0,90 visoka (izrazita)

+0,91 - +1,00 vrlo visoka

Vidi i: van Aswegen i Engelbrecht (2009: slika 1).

Za koeficijent korelacije takoder se moze odrediti interval
pouzdanosti. Naime, sam iznos koeficijenta korelacije odredenog

na podacima prikupljenim na nekom uzorku zapravo je statistik
(obiljezje uzorka) te je za njega moguce, uz odredenu razinu rizika,
procijeniti koliko iznosi u populaciji koju taj uzorak reprezentira.
Razinu pouzdanosti u konstrukciji intervala uskladujemo s odabranom
razinom rizika testiranja hipoteze o korelaciji dviju varijabli. U naSem
primjeru hipotezu smo testirali uz 5% rizika, pa ¢emo odrediti 95%
interval pouzdanosti za taj koeficijent korelacije.

Confidence intervals

Interval 95 U

Rezultat se prikazuje u tablici s koeficijentom korelacije, odvojeno
donja i gornja granica intervala pouzdanosti.

Pearson's Correlations

n Pearson's r p Lower 95% Cl Upper 95% CI

indkier - indeino 343 0.553 = .001 0.476 0.622

Pearsonov r — VAZNO:
Nakon provedbe testiranja, u izvjeStaju/radu/zadaci potrebno je
navesti sljedec¢e informacije:

Navesti koju hipotezu testiramo

Vrijednost koeficijenta korelacije

Egzaktnu p-vrijednost

Veli¢inu uzorka na kojemu je koeficijent izracunat

95%-tni (ili 99%-tni) interval pouzdanosti

U slucaju da je Pearsonov koeficijent korelacije statisti¢ki znac¢ajan,
u interpretaciji je potrebno komentirati smjer i jaCinu povezanosti
dviju varijabli.

P Qoo T


https://www.researchgate.net/publication/47727899_The_relationship_between_transformational_leadership_integrity_and_an_ethical_climate_in_organisations/figures?lo=1

Kako zapisati koeficijent korelacije u tekstu?
#1 npr.r=0,553; p < 0,001; N = 348; 95% CI: 0,476-0,622 ili
#2 npr.r =0,553; p < 0,001; N = 348; 95% CI [0,476, 0,622]

Za ovaj zadatak mozemo napisati rjeSenje:

Uz 5% rizika zaklju¢ujemo da je stupanj klerikalizmma umjereno
pozitivho povezan sa stupnjem etnocentrizma (r = 0,553; p < 0,001; N
= 348; 95% CI: 0,476-0,622).

Dodatak: Kako izgleda matrica korelacija s vrijednostimaiznad i
ispod dijagonale (u ovom sluéaju za muske i Zenske sudionike)?

Cross-Correlations

1 2 3 4 5 6
(1) Variable A T8 74T -5t -21 -20™
(2) Variable B .70™ J9m 22 -26" -257
(3) Variable C .70** 70" -19* 210 v
(4) Variable D -.18" -29" .11 82" 80"
(5) Variable E -26" -31"" -17" 82" 88"

(6) Variable F -23** -19* -15* .80* .82*
Notes. Zero-order correlation coefficients in the male sample are shown
below the main diagonal, while coefficients in the female sample
are presented above it; * p < .,05, ¥¥ p < .01.

Preuzeto i prilagodeno iz Koletié i sur. (2019).
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10.3.

Pearsonov point-
biserijalni
koeficijent
korelacije (r,,)
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
10A bivarijatna_korelacija.sav

Nema zasebne procedure za odredivanje Pearsonova point-
biserijalnog koeficijenta korelacije, ve¢ se on automatski odreduje
kad u okvir ‘Variables' stavimo jednu kvantitativnu i jednu dihotomnu
nominalnu varijablu te zatrazimo izradunavanje Pearsonova
koeficijenta korelacije.

Primjer: Uz 1% rizika testirajte hipotezu da je SPOL (1 = Zenski; 2 =
muski) povezan sa stupnjem etnocentrizma (varijabla INDETNO —
indeks etnocentrizma na kojemu visi rezultat ozna¢ava vec¢u sklonost
etnocentrizmu).

Oznacit ¢emo iste opcije koje daju potreban i pregledan prikaz
rezultata kao i kod “obi¢nog" Pearsonova koeficijenta korelacije:

¥ Correlation 90 0O
mitlkles 12 < PARH S
&b nasefe ndetno
& movsta & spol
&4 oqene
Condition on
>
Sarnple Correlation CoelTicent Additional Oplions
& Poarson's Display pakwisa
Spearman's tho Reporl significance
Kendal's tau-h Flag significant comeltions

3 Confidence ntervals
Interval #0.0 %
Vovk-Selke maximum p-ratio

B Sample sice
Alt. Hypothesis Plots
© corehred M scatter plots
Comelated postwvely Denstias for varables
Coarelated negatively B smtistics

Confidence intervaks
Prediction intervals

Heatmap

Napomena: hipotezu testiramo uz 1% rizika, pa ¢emo zatraziti
99%-tni interval pouzdanosti za koeficijent korelacije.
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Interpretacijary,-a
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Dobivamo sljedece rezultate:

Pearson's Correlations

n Pearson'sr p Lower 95% Cl Upper 95% CI
indetno - spol 343 0.473 =001 0.387 0.551
Scatter plots
indetno vs. spol
2 © DO EEIDCD
r=0473

spol

95% CI: [0.387, 0.551]

1- (o o6 (4 83,6 830 18) $)) (181 18) (R}

I [ | . [
10 20 30 40 50 60 70
indetno

Za pravilnu interpretaciju point-biserijalnog koeficijenta korelacije
moramo znati koja numeri¢ka oznaka na dihotomnoj varijabli
oznacava koju grupu. Osobito je praktiéno koristiti kodove O i 1.

U nasem sluéaju nemamo kodove 0i 1, ve¢ 1i2, ali logika
interpretacije ostaje ista:

— ako je predznak koeficijenta korelacije pozitivan, to znaéi da grupa
s veéim kodom postize viSe rezultate na kvantitativnoj varijabli
(odnosno da grupa s manjim kodom postize nize rezultate na
kvantitativnoj varijabli);

— ako je predznak koeficijenta korelacije negativan, to znaci da
grupa s manjim kodom postize viSe rezultate na kvantitativnoj
varijabli (odnosno da grupa s ve¢im kodom postize nize rezultate
na kvantitativnoj varijabli).

U interpretaciji r,,-a ne¢emo, dakle, govoriti o smjeru povezanosti, veé
moramo objasniti predznak koeficijenta tako §to ¢emo navesti koja
grupa postize viSe rezultate na kvantitativnoj varijabli.

U nasem slucaju predznak koeficijenta korelacije je pozitivan (r,, =
0,473), §to znaéi da muskarci (grupa s veéim kodom, kod 2) postizu
viSe rezultate na indeksu etnocentrizma od zena.

Dodatno, valja imati na umu da vrijednost point-biserijalnog
koeficijenta korelacije ne moze postici vrijednost 1, ve¢ u slucaju
simetri¢ne raspodjele dihotomne varijable (npr., 50% muskarci,

50% zene) maksimalno 0,811, dok je kod asimetriénih raspodjela
dihotomne varijable maksimum u pravilu nizi. Zato Guilfordova tablica
nije u potpunosti primjenjiva za interpretaciju jagine povezanosti dviju
varijabli, ve¢ se moze koristiti samo nac¢elno, imajuéi na umu da je
primjerice korelacija 0,79 vedé vrlo visoka za r,,.

Nacelno su i moguce usporedbe vise point-biserijalnih koeficijenata
u smislu koja je veza jaca, a koja slabija (npr. spol s ethocentrizmom
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ili spol s klerikalizmom), ali pri tome treba imati na umu da su takve
usporedbe opravdane kad su omjeri proporcija dihotomnih kategorija
sliéni (npr. priblizno 50/50% ili 70/30%) jer iznos r,,-a ovisi i 0 odnosu
proporcija dihotomnih varijabli.

Prema iznosu p-vrijednosti u nasem primjeru (p < 0,001) mozemo
zakljuciti da je povezanost varijabli spol i INDETNO statisticki
znac¢ajna uz 1% rizika.

Za ovaj zadatak mozemo napisati rjeSenje:

Testirali smo alternativnu hipotezu da je spol povezan sa stupnjem
etnocentrizma. Uz 1% rizika zaklju¢ujemo da je spol statisticki
znacajno povezan sa stupnjem etnocentrizma (rpb = 0,473; p < 0,001;
N = 348; 99% CI: 0,359 - 0,573) nha hadéin da muskarci postizu vise
rezultate na indeksu ethocentrizma od Zena.

Pearsonov r,, VAZNO:

Nakon provedbe testiranja, u izvjeStaju/radu/zadaci potrebno je

navesti sljedece informacije:

a. Navesti koju hipotezu testiramo

b. Vrijednost koeficijenta korelacije

c. Egzaktnu p-vrijednost

d. Veli¢inu uzorka na kojemu je koeficijent izraéunat

e. U slucaju da je Pearsonov point-biserijalni koeficijent korelacije
statistic¢ki znacajan, u interpretaciji je potrebno komentirati koja
grupa postize viSe rezultate na kvantitativnoj varijabli.

Kako zapisati koeficijent korelacije u tekstu?

npr. rpp = 0,473; p < 0,001; N = 348; 99% CI: 0,359 - 0,573
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
10A bivarijatna_korelacija.sav

Spearmanov p koeficijent i Kendallov tau-b koeficijenti primjereni su
u sludaju da su varijable ¢€iju povezanost zelimo izradunati ordinalne.
Dodatno, Spearmanov p koeficijent mozemo koristiti i na
kvantitativnim varijablama za koje nisu zadovoljene osnovne
pretpostavke za provedbu Pearsonove korelacije.

Kao i Pearsonov r, ovi su neparametrijski koeficijenti korelacije
simetric¢ni (postizu vrijednosti od -1 do 1).

Kendallov tau-b koeficijent primjereniji je no Spearmanov p u sluéaju
veéeg broja vezanih rangova ($to se dogada kada vise ispitanika na
nekoj varijabli ima jednak rezultat, pa tada imaju i jednake rangove
kad se podaci na toj varijabli rangiraju). Naime, u sociologkim
istrazivanjima, u kojima se varijable mjere skalama malog raspona
varijacija, a broj ispitanika je velik, vezani rangovi najéesce jesu
problem.

Oba koeficijenta radunaju se na rangovima, a ne na izvornim
vrijednostima varijabli. Rangiranje nije potrebno ruéno vrsiti prije
raCunanja neparametrijskih koeficijenata korelacije, jer sam program
automatski racuna Spearmanov i Kendallov koeficijent na rangovima.

Primjer 1.

Testirajte, uz 5% rizika, hipotezu da su veli¢ina mjesta stanovanja i
stupanj klerikalizma pozitivno povezani.

U navedenom primjeru imamo jednu ordinalnu varijablu s pet
kategorija (NASELJE) te jednu kvantitativnu, stoga su primjereni
neparametrijski koeficijenti korelacije.

Paziti: testira se usmjerena hipoteza:

Samrple Comrelation Coefficient Additienal Options

Poarsan's © ) Disphyy panwin
B spearman's rho B Report sgnificance
Kandalls tau-b Flag signficant codrelations
Confidence intervals
Vovk-Selke maximurn p-ralio
B Samgle sie
Ak, Hypothess Plots
Correlated Scarter plots

Dorralated postwely
Comelated negatvely

Heatrmap

Ako zatrazimo izracun oba koeficijenta, primijetit ¢emo da je
Spearmanov koeficijent neSto veéeg iznosa od Kendallova, no oba
su statisti¢ki znac¢ajna uz 5% rizika (iako ne bi bili da smo testirali
neusmjereno!).


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:037809
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Correlation Table

Spearman Kendall
n rho p tau B p
naselje - indkler 348 0.095 0.038 0.074 0.037

Note. All tests ona-tailed, for positive correlation

Interpretacija bi se trebala odnositi na vezu izmedu rangova dviju
varijabli, a ne vezu originalnih rezultata (iako to ¢esto u primjeni ovih
koeficijenata izostaje).

Interpretacija moze glasiti (statisti¢ki preciznije):

Uz 5% rizika zaklju¢ujemo da su rang veli¢ine mjesta stanovanja i rang
rezultata na indeksu klerikalizma slabo pozitivno povezani (p = 0,096;
p =0,038; N = 348).

Interpretacija moze takoder glasiti

(statisti¢ki manje precizno, ali nije neuobic¢ajeno):

Uz 5% rizika zaklju¢ujemo da su veli¢ina mjesta stanovanja i sklonost
klerikalizmu slabo pozitivno povezani (p = 0,096; p = 0,038; N = 348).

Primjer 2: Odredimo interkorelacije triju ordinalnih varijabli:
NASELJE (veli¢ina naselja), IMOVSTA (samoprocjena imovinskog
stanja) i OCJENE testiranjem nultih hipoteza uz 5% rizika.

¥ Correlation 000

indider
ndetne
& spol

Sarmple Correlation Coeflficent

Pearson’s 1
) spearran’s tha

€3 Kendal's tau-b

Al. Hypothess
O Correbted
Comebted postively

Comrelted negatively

Variables

il nmasshe
all movsta
il eguene

Condition on

Additmonal Options
Daplay painwise
# report sgnficance
Fhg sgnificant comeltions

Confidence intenrals

Vovk-Selke maximum p-ratio
3 Sarrpke size

Plots
Scatter plots

Hoatmap

S obzirom na to da sad imamo 3 varijable, i odredujemo tri
koeficijenta korelacije, ostavit éemo zadani prikaz korelacijske
matrice, tj. neéemo oznacditi opciju ‘Display Pairwise’'.

No, zatrazit éemo prikaz p-vrijednosti (‘Report significance') i veli¢inu
uzorka (‘Sample size').
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Prikaz rezultata:

Correlation

Cuorrelation Table

WViariabile niselje mowsla e

1 nasele n =
Spearman's rho -
pvalue
Kendall's lauB —
p-valug —

2. imovsta  n 343
Spearman’s rho 0.136 .
p-valug 0.011 —
Kendall's Tau B 0119 —
p-value 0.011 =

3. ocjene n 343 348 -
Spearman's tho 0121 0053 —_
p-value 0024 0321 -—
Kendall's Tau B 0.099 0046
p-valug 0.024 0316 —

U ovom sluéaju s iskljugivo ordinalnim varijablama relativho malog
raspona varijacija (svaka varijabla ima 5 kategorija), Kendallov tau-b
koeficijent korelacije primjereniji je od Spearmanova p zbog velike
koli€ine vezanih rangova.

Problem vezanih rangova neizravno je razvidan i na dijagramima
raspr8enja jer su pokrivene gotovo sve kombinacije vrijednosti unutar
pojedinih parova varijabli, a ispitanika je mnogo vise (348):

Correlation plot ¥

naselje imovsta ocjene
5 o o -] -] e 5 e o @ o o0 @6
4 @ o o o 4 e o © o o
@
5 3 8 o o 3 e & o
8
e 2 s & & & 2- 8 B8 8 B &
1 L -] ] 1 & & & & o @
i 2 3 4 5§ 1 2 3 4 5 &
3 ¢ o
4 L ¢ e @
% 3 e e o @ © @
-
<]
€ 2 ° e © o

=
o
[

Za ovaj zadatak mozemo napisati rjeSenje:

Testirali smo nulte hipoteze o medupovezanostima veli¢ine naselja,
samoprocjene imovinskog stanja i ocjena. Uz 5% rizika zakljuéujemo
da je veli¢ina naselja slabo pozitivho povezana s imovinskim stanjem
(b =0,119; p = 0,011; N = 348) te, takoder pozitivno, ali jo$ slabije

s ocjenama (b = 0,099; p = 0,034; N = 348), dok ocjene i imovinsko
stanje nisu statisti¢ki znac¢ajno povezani (b = 0,046; p = 0,316; N =
348).

Spearmanov rho i Kendallov tau-b — VAZNO:

Nakon provedbe testiranja, u izvjeStaju/radu/zadaci potrebno je

navesti sljedec¢e informacije:

a. Navesti koju hipotezu testiramo

b. Vrijednost koeficijenta korelacije

c. Egzaktnu p-vrijednost

d. Veli¢inu uzorka na kojemu je koeficijent izraunat

e. U slucaju da je testirani koeficijent korelacije statisti¢ki znac¢ajan,
u interpretaciji je potrebno komentirati smjer i jaCinu povezanosti
rangova dviju varijabli.
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
10B_parcijalna_korelacija.sav

Odredivanje parcijalne korelacije, odnosno korelacije dviju varijabli uz

iskljucenje utjecaja trece varijable, zatrazit ¢emo tako da:

e u okvir ‘Variables' unesemo varijable ¢iju parcijalnu korelaciju
Zelimo odrediti (dvije kvantitativne varijable);

e u okvir ‘Condition on" unesemo varijablu ¢iji utjecaj zelimo
kontrolirati, tj. iskljuditi iz veze prvih dviju varijabli;

e zatrazimo izraGunavanje Pearsonova koeficijenta korelacije.

Dvije tipicne vrste parcijalizacije:

1. Lazna korelacija — trec¢a (kontrolirana) varijabla je visoko
korelirana s prve dvije i uzorkuje njihovu “laznu’ jaku vezu. Takva
treca varijabla (sada je nazivamo zbunjuju¢om varijablom ili
confunderom) smanjuje parcijalnu korelaciju u odnosu na izravnu
korelaciju.

2. Supresija — treéa (kontrolirana) varijabla u razli¢itim je vezama
(razli¢itog predznaka) s prvom i drugom varijablom te potiskuje
(prikriva) njihovu izravnu povezanost. Takva treca varijabla (sada je
nazivamo supresorom) povecava parcijalnu korelaciju u odnosu na
izravnu korelaciju.

Primjer1
Odredite parcijalnu korelaciju varijabli X i Y uz isklju¢enje utjecaja
varijable Z.

Oznacit ¢emo iste opcije koje daju potreban i pregledan prikaz
rezultata kao i kod “obi¢nog' Pearsonova koeficijenta korelacije
(osim intervala pouzdanosti koji se ne moze odrediti za koeficijent
parcijalne korelacije).

¥ Correlation 0Cc 00

---------

Condiion on

Prikaz rezultata:

Correlation

Pearson’s Partial Correlations

n Pearson's r p

X = L4 100 0.037 0715
Conditioned on variables: Z

Ispod tablice s rezultatima naznac¢eno je da je rije¢ o parcijalnoj
korelaciji varijabli navedenih u tablici (X i Y) uz isklju¢enje utjecaja
("Conditioned on variables:') varijable Z.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:459800

Za ovaj zadatak mozemo napisati rjeSenje:

Testirali smo nultu hipotezu o povezanosti varijabli X i Y uz isklju¢enje
utjecaja varijable Z na njihovu vezu. Uz 5% rizika zakljuéujemo da
parcijalna korelacija varijabli X i Y uz iskljuéenje utjecaja varijable Z
nije statisti¢ki zna¢ajna (ryyz = 0,037; p = 0,715; N = 100).

Parcijalna korelacija — VAZNO:

Nakon provedbe testiranja, u izvjeStaju/radu/zadaci potrebno je

navesti sljedec¢e informacije:

a. Navesti koju hipotezu testiramo (vezu koje dvije varijable testiramo
uz isklju¢enje koje trece varijable)

b. Vrijednost koeficijenta korelacije

c. Egzaktnu p-vrijednost

d. Veli¢inu uzorka na kojemu je koeficijent izraunat

e. U slucaju da je testirani koeficijent korelacije statisti¢ki znacajan,
u interpretaciji je potrebno komentirati smjer i jacinu povezanosti
dviju varijabli uz iskljuéenje utjecaja trece.
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Jednostavna linearna regresijska analiza dijelom je nalik korelacijskoj
analizi utoliko Sto podrazumijeva analizu meduodnosa kvantitativnih
varijabli. No, za razliku od korelacijske analize koja nam govori o
smjeru i jaéini povezanosti (obi¢no) dviju varijabli, ako postoji linearna
povezanost izmedu dvije varijable, linearna regresija omoguduje
predikciju vrijednosti zavisne varijable pomocu vrijednosti nezavisne
varijable (§to korelacijskom analizom nije moguce).

Takoder, za razliku od korelacijske analize koja ne razlikuje

zavisnu i nezavisnu varijablu, prije provedbe linearne regresijske
analize istraziva¢ mora sam odrediti (obiéno voden teorijskim
pretpostavkama) koju ¢e varijablu tretirati kao zavisnu, a koju kao
nezavisnu. U toj analizi zavisna varijabla mora biti kvantitativna
(npr. bodovi na testu, visina, mjese¢na primanja itd.), dok nezavisna
varijabla moze biti kvantitativna ili dihotomna nominalna.

Terminologija (hrv.)

Nezavisna varijabla

Zavisna varijabla

Terminologija (engl.)

Prediktor

Independent variable
(Iv)

Kriterij

Dependent variable
(DV)

Predictor

Criterion

Explanatory variable

Outcome

Regressor variable

Target variable

Pitanja na koja linearna regresijska analiza moze odgovori:

» Koliko (posto) varijance zavisne varijable jest protumaéeno
korelacijom s nezavisnom varijablom?

* Koji se rezultat o¢ekuje na zavisnoj varijabli za odredeni rezultat na

nezavisnoj varijabli?

* Koliko dobro nezavisna varijabla predvida vrijednosti zavisne

varijable?

Odgovor na pitanje "Koliko (posto) varijance zavisne varijable jest
protumaceno korelacijom s nezavisnom varijablom?'' dobivamo

putem koeficijenta determinacije (R?). Za razliku od koeficijenata
korelacije koji nam govore o jac¢ini i smjeru povezanosti varijabli,
koeficijent determinacije u linearnoj regresijskoj analizi govori o
koli¢ini varijance zavisne varijable koju objagnjava jedna (u viSestrukoj
regresiji i vise) nezavisna varijabla. Npr. ako je R? = 0,40, kazemo da je
40% varijance zavisne varijable protumaceno variranjem nezavisne
varijable. Koeficijent determinacije ujedno je i pokazatelj veli¢ine
uéinka (engl. effect size) modela koji dobivamo analizom. Ne postoje
univerzalne smjernice za njegovu interpretaciju, ve¢ ona ovisi o
predmetu analizu. Na primjer, mozemo se pitati je li 40% puno ili malo
protumacene varijance? To ovisi §to smo s ¢ime tumadili. U sociologiji
se rijetko vidaju jednostavni linearni regresijski modeli s velikom
kolic¢inom protumacene varijance pa tako primjerice ako utvrdimo

da stupanj religioznosti tumaci 40% varijacija varijable politicka
orijentacija, mozemo to smatrati iznimno vaznim istrazivackim

nalazom.
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Linearna regresijska analiza temelji se na pronalasku odgovarajuceg
regresijskog pravca kreiranog pomocu postojeéih podataka. Linearna
regresijska analiza primjerena je samo ako dijagram rasprsenja
ukazuje na linearnu povezanost varijabli, tj. samo se tada njihova
zajedni¢ka distribucija moze adekvatno sumirati regresijskim pravcem
koji omogucuje najto€niju mogucu predikciju rezultata zavisne
varijable na temelju rezultata nezavisne varijable. Takav pravac koji
najbolje opisuje neki set podataka utvrduje se tzv. metodom najmanjih
kvadrata, odnosno metodom koja pronalazi onaj pravac za koji je
suma kvadriranih odstupanja (reziduala) pojedinih rezultata od pravca
najmanja moguca.

Predikcija rezultata na zavisnoj varijabli u linearnoj je regresiji
utemeljena na regresijskoj jednadzbi, tj. na jednadzbi pravca regresije
Y na X:

-

Y =tocka na
regresijskom pravcu

(predicirana vrijednost Y =a+ bx . X =.vr|}?dno§t
"zavisne" varijable za b o nezavisne" varijable
odredenu vrijednost b b
"nezavisne" varijable) /-"
///
"/
a = sjeciste regresijskog pravca iosi Y b = REGRESIJSKI KOEFICIJENT
(vrijednost Y kada je X = 0) (predvida za koji prosie€an iznos ¢e se
Hrv. odsje¢ak promijeniti vrijednost Y ako se X poveca za
Eng. intercept jediniénu vrijednost)
Hrv. nagib
Eng. slope

Notacija: b (rjede B) vs. B

Slika 1. Jednadzba regresijskog pravca

Upravo nam jednadzba regresijskog pravca daje odgovor na pitanje:
koji se rezultat o¢ekuje na zavisnoj varijabli za odredeni rezultat na
nezavisnoj varijabli?

Y
5
REGRESIJSKI 4 Kok
KOEFICIJENT q=2
(iznos promjene 5
uYkadseX b
poveéa za 1)
Konstanta 1
(vrijednost Y a
kadje X =0)

Slika 2. Regresijski pravac u koordinatnom sustavu
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Iako se ne navodi u ovom obliku jednadzbe regresijskog pravca, za
interpretaciju rezultata same analize biti ¢e nam korisno razlikovati b
i beta koeficijent:
* b koeficijent = nestandardizirani regresijski koeficijent
(izrazen u izvornoj metrici varijable)
» B (beta) koeficijent = standardizirani regresijski koeficijent
(sve vrijednosti pretvorene u z-vrijednosti zbog usporedivosti,
raspon od -1 do +1)

Kada bismo vrijednosti nekih dviju varijabli prvo standardizirali
(pretvorili u z-vrijednosti) pa potom na njima proveli jednostavnu
linearnu regresijsku analizu, vrijednosti b i beta koeficijenata bile bi
identiéne.

Iznos beta koeficijenta nam zapravo odgovara na pitanje: Koliko
dobro nezavisna varijabla predvida vrijednosti zavisne varijable?

Za interpretaciju regresijskog modela vazno je poznavati i pojam
standardne pogreske prognoze. Standardna pogreska prognoze jest
standardna devijacija distribucije odstupanja opazenih rezultata od
rezultata predvidenih, odnosno prediciranih regresijskim pravcem.
Kao mjera rasprs§enja rezultata oko pravca regresije, ona je zapravo
mjera pogreske u predvidanju, odnosno mjera razlike izmedu
predvidenih i stvarnih vrijednosti.

VECA §TANDARDNA MANJA STANDARDNA
POGRESKA PROGNOZE POGRESKA PROGNOZE

Slika 3. Standardna pogreska prognoze

U jednostavnoj linearnoj regresiji testiramo nekoliko hipoteza.

Putem F-testa testiramo nultu hipotezu da varijanca zavisne varijable
nije protumacena korelacijom s nezavisnom varijablom (Ho: R2 = 0).
Putem t-testa testiramo nultu hipotezu da nema povezanosti izmedu
prediktora i kriterija, odnosno da nezavisna varijabla X u populaciji
nema uéinak na zavisnu varijablu Y (He: b = 0).

U vigestrukoj (multiploj) linearnoj regresiji testiramo po jednu
hipotezu za svaki regresijski koeficijent (b,, b,, ... b,, gdje je k = broj
prediktora u modelu).

Pretpostavke koje moraju biti zadovoljene da bi se smjela provoditi
linearna regresijska analiza:

— kvantitativne normalno distribuirane varijable u linearnoj vezi

— bez ekstremnih vrijednosti

— homoskedasti¢nost (podaci trebaju biti jednako distribuirani oko
regresijskog pravca na svim dijelovima pravca)

— nezavisnost opservacija (bez autokorelacije reziduala)

— nezavisnost prediktora (bez multikolinearnosti, tj. visokih
korelacija medu prediktorima)
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
11 jednostavna_linearna_regresija.sav

Zelimo uz 1% rizika odrediti predvidaju li rezultati na varijabli
INDETNO (indeks etnocentrizma na kojemu visi rezultat oznacava
vi§i stupanj etnocentrizma) rezultate na varijabli INDKLER
(indeks klerikalizma na kojemu visi rezultat oznacava visi stupanj
klerikalizma) i ako da, koliko dobro.

Regresijsku jednadzbu regresije varijable INDKLER (*'zavisna'
varijabla ili kriterij) na varijablu INDETNO (“nezavisna'’ varijabla ili
prediktor) mozemo odrediti pozivanjem procedure (Classical) Linear
Regression u modulu Regression.

U okvir Dependent Variable prebaciti ¢emo varijablu INDKLER, a u
okvir Covariates varijablu INDETNO. Ako u okvir Covariates uvedemo
viSe od jedne varijable, tada éemo provesti visestruku (ili multiplu)
linearnu regresiju (vise o tome u sljedeéem poglavlju).

¥ Linear Regression Q000

Enter

WS Waights {optional)

Metodu izgradnje regresijskog modela (zadana: Enter) nema smisla
mijenjati u jednostavnoj linearnoj regresiji, no ima u viSestrukoj.

Prije interpretacije dobivenih rezultata, pod Statistics uklju¢it éemo

opciju Descriptives jer ¢e nam interpretacija deskripcije varijabli
trebati prije interpretacije same regresijske analize.

Regression Coefficients

3 Estimates 2 Model fit
From R squared change
Confidence intervals 2 Descriptives
Covariance matrix Part and partial correlations
Vovk-Selke maximum p-ratio Collinearity diagnostics

Dobivene tablice sadrzavaju sve kljuéne pokazatelje potrebne za
interpretaciju provedene analize.

U dijelu ispisa naslovljenom Model Summary dobivamo pokazatelje
za dva modela: prvi (u prvom retku) nulti je model bez prediktora (ne
interpretiramo!), dok je drugi (u drugom retku) model s uklju¢enim
prediktorom/ima (njega interpretiramo!)

Dobivamo koeficijent korelacije (R), koeficijent determinacije (R
Square), korigirani koeficijent determinacije (Adjusted R Square) te
standardnu pogresku prognoze (RMSE).

Korigirani koeficijent determinacije konzervativnija je procjena
objasnjene varijance koja uzima u obzir veli¢inu uzorka i broj
prediktora.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:238256

126

Pokazatelj RMSE (engl. Root Mean Square Error) standardna
je pogreska prognoze, odnosno standardna devijacija reziduala
(odstupanja opazenih rezultata od predvidenih, prediciranih
regresijskim pravcem).

U nasem primjeru vidimo da je (na podacima s uzorka) 30,4% varijance
kriterija objasnjeno prediktorom u modelu.

Model Summary - indkler

Maodel R R* Adjusted R® RMSE
He 0.000 0.000 0.000 5.226
H, 0.553 0.306 0.304 4360

ANOVA-tablica prezentira test statisticke zna¢ajnosti koeficijenta
determinacije, tj. testira se (nulta) hipoteza da koeficijent
determinacije u populaciji iznosi 0, odnosno

Ho: R2=o0.

U nasem primjeru odbacujemo nultu hipotezu (F (, 5,7 = 4556,823;

p < 0,001) te uz 1% rizika zakljuéujemo da je u populaciji koju

na$ uzorak reprezentira varijanca zavisne varijable protumacéena
korelacijom s nezavisnom varijablom, tj. da koeficijent determinacije
u populaciji ne iznosi 0. To zapravo znaci da je model s prediktorom
statisti¢ki znadajan uz 1% rizika ili manje.

ANOVA

Modsl Sum of Sguares di Mean Sguare F p
Hq Regression 2901.063 1 2901.063 152.641 =001
Residual 6575.004 316 19.006
Total 9477057 347

Note. The intercept model is omitted, as no meaningful information can be shown.

U tablici Coefficients gledamo H, model (model s prediktorom)
i njegove parametre. Ovdje se nalaze svi elementi za rjeSavanje
regresijske jednadzbe, Ciji je opéi oblik:

Y =a+bX
U nasem sluc¢aju: INDKLER =a + b * INDETNO

U tablici koeficijenata nalazimo da a (engl. Constant; Intercept)
iznosi 2,107, a b (nestandardizirani regresijski koeficijent; engl.
Unstandardized Coefficient; Slope) 0,319. Jednadzba linearne
regresije varijable INDKLER na varijablu INDETNO glasi, dakle:

INDKLER =2,107 + 0,319 * INDETNO

U stupcima t i p prezentirana je statisti¢ka znacajnost regresijskog
koeficijenata (b) i odsje¢ka (a). Preko t-distribucije testiraju se
hipoteze: a = 0, odnosno b = 0.

Standardizirani regresijski koeficijent (beta ponder; B) u bivarijatnoj
regresiji uvijek je jednak koeficijentu korelacije prediktora s
kriterijem. Ovdje iznosi 8 = 0,553. Znacajnost b koeficijenta ujedno je i
znacajnost B koeficijenta.
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Coefficients

Model Unstandardized Standard Error Standardized t p

He (Intercept) 15.575 0280 55.595 =001

H, (Intercept) 2.107 115 1.890 0.060
indetno 0.319 0.026 0.553 12.355 =001

Vrijednost odsjeéka (a) interpretiramo na sljedeci nacin:
Ako je rezultat na indeksu etnocentrizma jednak nuli, vrijednost na
indeksu klerikalizma u prosjeku c¢e iznositi 2,107.

Vrijednost nestandardiziranog regresijskog koeficijenta (b)
interpretiramo na sljedeci naéin:

Ako se rezultat na indeksu etnocentrizma poveda za 1, vrijednost na
indeksu klerikalizma povedat ¢e se u prosjeku za 0,319.

Vrijednost standardiziranog regresijskog koeficijenta (B)
interpretiramo na sljededi nacin:

Ako se rezultat na indeksu etnocentrizma poveda za 1 standardnu
devijaciju te varijable, vrijednost na indeksu klerikalizma poveéat ée
se u prosjeku za 0,553 standardnih devijacija te varijable.

Uz ovaj zadatak mozemo napisati rjeSenje:

KoriStena je jednostavna linearna regresijska analiza za predvidanje
vrijednosti na indeksu klerikalizma na temelju vrijednosti na indeksu
etnocentrizma. Dobiven je statistiCki znacajni regresijski model

[Fa 34 = 152,641; p < 0,001] uz 1% rizika u kojem je R? = 0,304
(korigirani koeficijent determinacije). Drugim rije¢ima, etnocentrizam
objasnjava 30,4% varijance klerikalizma.

Regresijska jednadzba (Y = a + b*X) glasi: INDKLER = 2,107 + 0,319 *
INDETNO.

Predvidena vrijednost rezultata na indeksu klerikalizma jednaka je
2,107 + 0,319 * INDETNO, s$to znacéi da ako se rezultat na indeksu
etnocentrizma poveca za 1, vrijednost na indeksu klerikalizma
povecat ée se u prosjeku za 0,319.

Smijer i ja¢ina veze izmedu rezultata na indeksima klerikalizma i
etnocentrizma mogu se iséitati iz b koeficijenta: b = 0,553, §to znadci
da je veza klerikalizma i etnocentrizma umjerena i pozitivna (no to
smo mogli saznati i iz korelacijske analize).

Dijagram rasprSenja podataka na varijablama INDKLER i INDETNO:

Scatter plots ¥
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Izradu dijagrama rasprsenja zatrazili smo u modulu Regression
odabirom procedure (Classical) Corelation te pod Plots, odabirom
‘Scater plots’.

Napomena: U linearnoj je regresiji uobi¢ajeno kriterijsku (zavisnu
varijablu) prikazati na osi Y. To ¢emo uciniti tako da u popis varijabli
u okviru Variables prvo postavimo nezavisnu varijablu iz regresijskog
modela (koje ¢e biti na osi X), potom kriterijsku (zavisnu) koja ¢e biti
naosi.

11.3.
Provjere
pretpostavki

11.3.1.

Linearnost veze

i normalnost
distribucije varijabli

11.3.2.
homoskedasti¢nost
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
11_jednostavna_linearna_regresija.sav

Pod Plots oznaciti Q-Q plot standardized residuals.

Q-Q Plot Standardized Residuals

3 00
2

1

Standardized Residuals
o

4 2 4 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Q-Q plot pokazuje da standardizirani reziduali leze duz dijagonalne
linije, $to ukazuje na to da ni jedna od ove dvije pretpostavke, o
normalnosti raspodjele i linearnosti odnosa, nije prekrSena.

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
11_jednostavna_linearna_regresija.sav

Provjera pretpostavke o homoskedastiénosti (hipoteza o
homogenosti varijanci reziduala, tj. pretpostavka da je variranje
podataka oko regresijskog pravca jednako za sve podatke prediktora).
Pod Plots oznaciti Residuals vs. predicted.

Mogudéi obrasci podataka (prema Goss-Sampson, 2018:22):
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U nasSem primjeru oblik dijagrama rasprS$enja reziduala od
prediciranih vrijednosti ukazuje na problem heteroskedasti¢nosti:

Residuals vs. Predicted
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Kako smo na ovom grafickom prikazu uogili problem
heteroskedasti¢nosti?

1. Povuéemo li zamiSljene linije uz rubne to¢ke grafikona, o¢ekujemo
kvadratni oblik. U nasem sluc¢aju to¢ke (u nekoj mjeri) &ine
kvadratni oblik.

2. Dobiveni bi kvadratni oblik trebao biti u §to veéoj mjeri
horizontalan, odnosno paralelan s osi x (crvene linije). U nasem je
slu¢aju taj zamisljeni kvadratni oblik prakti¢ki zarotiran za 45°, §to
ukazuje na problem heteroskedasti¢nosti.

Residuals vs. Predicted
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11.4.

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:

Interval 11 jednostavna_linearna_regresija.sav
pOUZda nf?_St' . Koristan dodatak za interpretaciju rezultata provedene linearne
Za reg resuskl regresijske analize jest i interval pouzdanosti za regresijski
koeﬁcijent koeficijent, ¢ije odredivanje mozemo zatraziti pod Statistics, opcijom
‘Confidence intervals’.
Regression Coefficients
3 Estimates 2 Model fit
From R sguared change
M Confidence intervals  95.0 % P Descriptives
Covariance matrix Part and partial correlations
Vovk-Sellke maximum p-ratio Collinearity diagnostics
Time u tablici s koeficijentima dobivamo:
Coefficients
95% CI
Model Unstandardized Standard Error Standardized t p Lowear Uppear
He ({Intercept) 15575 0.280 55.5095 <001 15.024 16.126
Hy (Intercept) 2107 1115 1.890 0.060 —0.085 4,300
indeino 0.319 0.026 0.553 12.355 = 001 0.269 0.3?0_
Interpretacija:
Uz 95% pouzdanosti zakljuGujemo da regresijski koeficijent u regresiji
varijable INDKLER na varijablu INDETNO u populaciji iznosi izmedu
0,269 i 0,370.
Literatura — Navarro, D.J., Foxcroft, D.R., i Faulkenberry, T.J. (2019). Learnin
Y g
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Statistics with JASP: A Tutorialfor Psychology Students and
Other Beginners. Poglavlje 11. Correlation and linear regression.
URL: https:/tomfaulkenberry.github.io/JASPbook/chapters/
chapterii.pdf

— Goss-Sampson, M. A. (2018). Statistical Analysis in JASP: A Guide
for Students. Poglavlje Exploring Data Integrity.
URL: https://static.jasp-stats.org/Statistical%20Analysis%20in%20
JASP%20-%20A%20Students%20Guide%20v2.pdf

— Goss-Sampson, M. A. (2019). Statisti¢ka analiza u JASP programu:
vodié za studente. Poglavlja: Regresija (str. 63-65) i Jednostruka
regresija (str. 66-68).

URL: http://static.jasp-stats.org/Manuals/
Statistickcc%8cka _analiza_u_JASP programu v0.10.2.pdf



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:238256
https://tomfaulkenberry.github.io/JASPbook/chapters/chapter11.pdf
https://tomfaulkenberry.github.io/JASPbook/chapters/chapter11.pdf
https://static.jasp-stats.org/Statistical%20Analysis%20in%20JASP%20-%20A%20Students%20Guide%20v2.pdf
https://static.jasp-stats.org/Statistical%20Analysis%20in%20JASP%20-%20A%20Students%20Guide%20v2.pdf
http://static.jasp-stats.org/Manuals/Statistic%cc%8cka_analiza_u_JASP_programu_v0.10.2.pdf
http://static.jasp-stats.org/Manuals/Statistic%cc%8cka_analiza_u_JASP_programu_v0.10.2.pdf
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1) Metodoloske pretpostavke:

a) Kriterij je normalno distribuirana kvantitativna varijabla.

b) Prediktori su normalno distribuirane kvantitativne varijable
(iznimka: prediktor moze biti i dihotomna varijabla).

— Umjereno odstupanje od normalnosti se tolerira

— U praksi umjesto kvantitativnih ponekad koristimo i unimodalno
distribuirane ordinalne varijable

2) Statisticke pretpostavke:

a) Linearnost (odnos izmedu svakog prediktora i kriterija je linearan +
odnos izmedu svih prediktora i kriterija je linearan).

b) Varijable u modelu nemaju ekstremne vrijednosti (outliers).

c) Pogreske (reziduali) su nezavisne/nekorelirane.

d) Pogreske (reziduali) imaju jednake/homogene varijance (tzv.
homoskedasti¢nost).

e) Pogreske (reziduali) normalno su distribuirane.

f) Prediktori su medusobno nezavisni/nekorelirani (nema
multikolinarnosti).

Napomene:

— ViSe zadovoljenih pretpostavki implicira robusniju regresijsku
analizu i vecu "'sigurnost’ u interpretaciji klju¢nih parametara
analize (parcijalni regresijski koeficijent, koeficijent visestruke
determinacije)

— U stvarnosti se nerijetko dogada da jedna ili viSe pretpostavki nije
zadovoljena. Zbog krsenja nekih ne mozemo provesti regresijsku
analizu (npr. 1.a. ili 1.b.), a za druge postoje moguénosti/tehnike
korekcije (npr. za uklanjanje ekstremnih vrijednosti)

— Slijedeci dobru praksu, valja biti transparentan glede pretpostavki
analize i temeljem toga nijansirati skromnost/opreznost u
interpretaciji i donoSenju zakljucaka.

Osim multikolinearnosti, sve navedene pretpostavke vrijede i za
Jjednostavnu linearnu regresijsku analizu.

Kako testiramo statisticke pretpostavke za provedbu visestruke
linearne regresije?

a) Linearnost (odnos izmedu svakog prediktora i kriterija je linearan
+ odnos izmedu svih prediktora i kriterija je linearan) — dijagrami
rasprsenja te QQ plotovi (Q-Q plot standardized residuals)

b) Varijable u modelu nemaju ekstremne vrijednosti (outliers) —
dijagrami rasprsenja

c) Pogreske (reziduali) su nezavisne/nekorelirane — Durbin-Watson
test (idealno: statistik = 2)

d) Pogreske (reziduali) imaju jednake/homogene varijance (tzv.
homoskedasti¢nost) — Residuals vs. predicted plots

e) Pogreske (reziduali) normalno su distribuirane — Q-Q plot
standardized residual

f) Prediktori su medusobno nezavisni/nekorelirani (nema
multikolinearnosti) — idealno je VIF = 1, a tolerira se do VIF = 4

Pretpostavke pod a), c) i d) provjerit ¢emo prije same provedbe
regresijske analize, a one pod b), e) i f) provjerit ¢emo u sklopu
provedbe procedure viSestruke linearne regresijske analize.
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
12 visestruka linearna regresija.sav

Provjera pretpostavki o linearnosti veze i normalnosti distribucije
varijabli

Pod Plots oznaciti Q-Q plot standardized residuals.

Q-Q (skraceno od engl. quantile-quantile) grafikon jest dijagram
raspr$enja s teoretskim kvantilima normalne distribucije na osi X i
istim kvantilima reziduala uzorka na osi Y. Sluzi za usporedbu oblika
distribucije varijable na uzorku s normalnom teorijskom raspodjelom.
Kada su podaci normalno distribuirani, tada se to¢ke nalaze na ili
vrlo blizu dijagonalne referentne linije. Odstupanja od normalne
distribucije izgledna su ako uo¢imo sljedeée pomake to¢aka od
dijagonalne referentne linije:

4) Ako samo nekoliko to¢aka ne lezi na pravcu, to ukazuje na
moguénost ekstremnih vrijednosti (engl. outlier).

5) Ako su to¢ke pomaknute iznad ili ispod linije, to ukazuje na
odstupanje u zakrivljenosti distribucije u odnosu na normalnu.

6) Ako se to¢ke rasprsuju “"zmijoliko'" oko linije, to ukazuje na
asimetri¢nost distribucije.

0Q-Q Plot Standardized Residuals
3

]

Standardized Residuals
(=]

i 2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Q-Q plot pokazuje da standardizirani reziduali ve¢inom leze

duz dijagonalne linije, §to ukazuje na to da ni jedna od ove dvije
pretpostavke, o normalnosti raspodjele i linearnosti odnosa, nije
prekrSena.


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:080701

12.1.2. Provjera pretpostavke o homoskedasti¢nosti (hipoteza o

Provjera pretpostavke homogenosti varijanci reziduala, tj. pretpostavka da je variranje

o homoskedastic¢nosti podataka oko regresijskog pravca jednako za sve podatke prediktora).
Pod Plots oznaciti Residuals vs. predicted.

Mogudéi obrasci distribucije podataka (prema Goss-Sampson,

2018:22):
No problem Heteroacedaaticity
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U nasSem primjeru oblik dijagrama rasprS$enja reziduala od
prediciranih vrijednosti ukazuje na problem heteroskedasti¢nosti:

Residuals vs. Predicted
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Kako na ovom grafickom prikazu uo¢imo problem
heteroskedasti¢nosti?

1. Povuéemo li zamiSljene linije uz rubne to¢ke grafikona, o¢ekujemo
kvadratni oblik. U naSem slucaju to¢ke donekle ¢ine kvadratni
oblik.

2. Dobiveni bi kvadratni oblik trebao biti u §to veéoj mjeri
horizontalan, odnosno paralelan s osi x (crvene linije). U nasem
je sluc¢aju taj zamisljeni kvadratni oblik zarotiran za cca 45°, §to
ukazuje na problem heteroskedasti¢nosti.
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Koje su posljedice heteroskedastiénosti?

— Heteroskedasti¢nost utjeCe na procjenu standardnih pogreSaka
(Standard Error), a standardne pogreske utjecu na procjenu
p-vrijednosti. Prema tome, heteroskedasti¢nost moze dovesti do
lazno pozitivnih nalaza (pogreska tipa I).

Sto uginiti u sluéaju heteroskedasti¢nosti?

— Najcesce se koristi izracdun p-vrijednosti pomocu
heteroskedastiéno dosljednih pogresaka. U tom se slu¢aju
mijenjaju p-vrijednosti i standardizirani regresijski koeficijenti, dok
nestandardizirani regresijski koeficijenti ostaju identi¢ni. JASP
trenutno jo§ nema tu opciju.

U literaturi se te pogreske jo$ nazivaju robusne standardne pogreske,
Huber-Whiteove standardne pogreske ili sendvi¢-procjene. =#

Provjera pretpostavke o nezavisnosti/nepovezanosti pogresaka
(reziduala)

Odabirom opcije Durbin-Watson...
Residuals
Statistics
3 Durbin-Watson

...u tablici Model Summary dobivamo Durbin-Watsonov statistik koji
poprima vrijednost u rasponu od O do 4. PogresSke su nepovezane
kada je Durbin-Watsonov statistik jednak vrijednosti 2. Ako je statistik
veéi od 2, imamo pozitivho povezane pogreske, a ako je statistik manji
od 2, imamo negativno povezane pogreske.

Model Summary - ZADOVPOS ¥

Durbin-Watson

Madel R R Adjusted R* RMSE Autocorrelation Statistic p

1 0.000 0.000 0.000 3.264 -0.088 2139 0.572
& 0.724 0.524 0516 2.270 -0.104 2.034 0.891
3 0.826 0.682 0671 1.871 -0.023 1.928 0.930
4 0.846 0.716 0.702 1.782 -0.173 2266 0.282

U naSem je slucaju dobivena je vrijednost 2,266, Sto smatramo
zanemarivom pozitivhom povezano$céu pogresaka (reziduala), tj. ne
smatramo je problematiénom.
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ViSestruka linearna regresijska analiza statisti¢ka je tehnika koja

se u sociologiji najceSce koristi da bi se utvrdilo u kojoj mjeri se
varijacije neke varijable (zavisna varijabla, u visestrukoj regresiji
naziva se Kriterijem) mogu objasniti njezinom povezano$c¢u s drugim
varijablama (nezavisne varijable, u viSestrukoj regresiji nazivaju se
prediktorima).

Takav model, u kojem se kriterij iskazuje kao linearna kombinacija
prediktora, izrazava se jednadzbom viSestruke regresije:

Y = a +b,X; + bX, +b X + ... + b X,

gdje su X, ,, 5 ..k prediktorske varijable, b, ,, ;,..x parcijalni su regresijski
koeficijenti (engl. slope) pojedinih prediktora, koji iskazuju predvideni
iznos promjene vrijednosti kriterija za jediniéni porast prediktora, dok
je a (engl. intercept) procijenjena vrijednost kriterija u slu¢aju da je
vrijednost svih prediktora jednaka nuli.

Cilj regresijske analize jest, dakle, da se utvrdi u kojoj mjeri takva
linearna kombinacija prediktora tumacdi varijacije kriterija te koliki je
pritom doprinos (vaznost) pojedinih prediktora.

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
12 visestruka linearna regresija.sav

Provedbu viSestruke regresijske analize u JASP-u demonstrirat éemo
primjerom koji ukljuc¢uje sljedeée varijable:

e ZADOVPOS — zadovoljstvo ispitanika poslom koji obavljaju;

e PLACA —iznos place;

e DOB - dob ispitanika;

* RUTINA - procjena rutinskog karaktera posla;

e SAMOSTAL - procjena samostalnosti pri obavljanju radnih zadaca.
Kriterijska varijabla, ona koju nastojimo protumaciti ostalima, bit ¢e
ZADOVPOS, dok ¢ée ostale varijable biti prediktori.

U slu¢aju kada bi se svi prediktori pokazali statisti¢ki zna¢ajnima,
regresijska jednadzba glasila bi:

ZADOVPOS =a + b1 (PLACA) + b2 (DOB) + b3 (RUTINA) + by
(SAMOSTAL).

ViSestrukom regresijskom analizom utvrdujemo:

1) Koji su prediktori statisti¢ki zna¢ajni?

2) U kojoj mjeri svaki od prediktora doprinosi tumaéenju varijance
kriterija?

3) Koja je proporcija varijance kriterija protumacena linearnom
kombinacijom svih prediktora?

4) Koliki je u¢inak pojedinog prediktora na kriterij (dok su svi ostali
prediktori konstantni)?

5) Koliko procjenjujemo da ¢e u prosjeku iznositi vrijednost kriterija
za odredenu kombinaciju vrijednosti prediktora?


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:080701
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U modulu Regression odabiremo proceduru (Classical) Linar
Regression.

Kriterijsku varijablu ZADOVPOS premjestimo u okvir Depandent
Variable, a prediktore u okvir Covariates.

¥ Linear Regression 90006

SAMOSTAL

WLS Weights (optional)

Potom je potrebno odabrati odgovarajué¢u metodu izgradnje
regresijskom modela pod Method. Za potrebe ovog primjera odabrat
¢éemo Forward metodu.

Metode izgradnje regresijskog modela

Method
Forward

1) Forward. Varijable ulaze u regresijski model jedna po jedna.
Varijabla koja se prva razmatra za ulazak u regresijsku jednadzbu
jest ona s najvec¢im Pearsonovim koeficijentom korelacije s
kriterijem. Ulazni kriterij (F-test regresijskog koeficijenta
prediktora) moguce je konfigurirati u Method Specification,
'Stepping Method Criteria’. Uobigajeno je da se koristi tvornicka
postavka, odnosno p-vrijednost F-testa. Nakon ulaska prve
varijable u regresijsku jednadzbu, razmatra se onaj od preostalih
prediktora koji ima najvecu parcijalnu korelaciju s kriterijem
(uz isklju¢enje utjecaja onih prediktora koji su ve¢ u regresijskoj
jednadzbi). Ako ta varijabla udovoljava ulaznom kriteriju, ulazi
u regresijsku jednadzbu i procedura se nastavlja na isti nacin sa
sljedeéom varijablom. Izgradnja regresijskog modela zaustavlja se
onda kada nijedan od preostalih prediktora ne udovoljava ulaznom
kriteriju.

2) Backward. Dok Forward metoda zapocinje bez ijednog prediktora
u regresijskoj jednadzbi, pa ih potom redom unosi u nju prema
odredenom kriteriju, postupak kod Backward metode upravo je
obratan: u prvom koraku analize svi prediktori ulaze u regresijsku
jednadzbu, da bi se potom iz nje iskljucivali ako se ne pokazu
statisti¢ki znac¢ajnima.

3) Stepwise. Metoda koja kombinira Forward i Backward metode.
Varijable redom ulaze u regresijsku jednadzbu kao kod Forward
metode, da bi se potom u svakom koraku analize provjerilo
udovoljavaju li prediktori koji su u regresijskom modelu uvjetima za
ostanak, kao kod Backward metode.

4) Enter. Metoda u kojoj istraziva¢ odluéuje o tome koje ¢e varijable
biti statisticki testirane za ulazak u model. Na taj na¢in moguce je
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testirati odredeni teorijski model. Neznaéajne prediktore potom
"ruéno’ uklanjamo iz regresijskog modela, odnosno oni ne ulaze u
jednadzbu regresijskog pravca.

Prve tri opisane metode vode se u izgradnji regresijskog modela
statisti¢kim, a ne teorijskim kriterijima.

Regresijski model bez prediktora naziva se null-model (ili intercept-
only model). Model s prediktorima naziva se puni model (full-model).

Odabir statistickih pokazatelja za definiranje i interpretaciju
regresijskog modela

¥ Statistics

Regression Coefficients
¥ Estimates 4 Model fit

From 3 R squared change

e Y
)

Confidence intervals Descriptivas

,..,.
=

Covariance matrix § Part and partial correlations

P4 Collinearity diagnostics

1) Model summary tablica uvijek se pojavljuje kada pokrenemo
proceduru ‘Linear regression’ te ukljucuje:

a. R: koeficijente viSestruke korelacije kriterija s prediktorima u
regresijskoj jednadzbi (u pojedinim koracima analize)

b. R% koeficijente viSestruke determinacije, odnosno pokazuje
proporciju varijance kriterija protumacenu prediktorima u
regresijskoj jednadzbi (veli¢ina u¢inka za cijeli regresijski model)

c. Adjusted R korigirani koeficijent viSestruke determinacije
konzervativnija je procjena proporcije objasnjene varijance
kriterija, koja uzima u obzir broj ispitanika i broj varijabli u
modelu

d. RMSE (root-mean-square error): Svojevrsna mjera preciznosti,
odnosnho agregirana mjera pogreske u predikciji vrijednosti
kriterija. Nije standardizirana (ovisi o skali mjerenja).

Model Summary - ZADOVPOS

Modal R R* Adjusted R* RMSE R* Change F Change 1 ar 4]
1 0000 0.000 0.000 3264 0.000 0 G4
2 0724 0524 0.516 2210 0524 BU 357 1 B3 < 001
3 0826 0882 0.671 1871 0.158 30.714 1 62 < 001
4 0.046 0.716 0.702 1782 0.034 7.364 1 61 0.009

2) Estimates. Aktivira tablicu ‘Coefficients' s (parcijalnim)
regresijskim koeficijentima (slopes) i odsje¢cima (intercepts).
Takoder pokazuje koji su prediktori u kojem koraku ulazili/izlazi u
regresijski model.

a. Parcijalni regresijski koeficijenti prediktora (Unstandardized;
b) iskazuju za koliko ¢e se promijeniti kriterij ako se prediktor
promijeni za jedini¢nu vrijednost, pri ¢emu je parcijaliziran
(kontroliran) utjecaj ostalih prediktora koji su u regresijskoj
jednadzbi. > Za zapis regresijske jednadzbe koristimo
b-koeficijente finalnog regresijskog modela.

b. Parcijalni regresijski koeficijenti ne mogu se interpretirati kao
pokazatelji relativne vaznosti prediktora, jer njihova veli¢ina
ovisi o metrici varijabli. Ako se varijable razlikuju po jedinicama
mjerenja, veli¢ina njihovih parcijalnih regresijskih koeficijenata
ne otkriva njihovu relativhu vaznost. Za usporedivanje
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b-koeficijenata koristimo parcijalne regresijske koeficijente
standardiziranih prediktorskih varijabli (Standardized; B).

c. Intercept je odsjec¢ak (a). - Za zapis regresijske jednadzbe
koristimo vrijednost odsjec¢ka finalnog regresijskog modela.

d. T-testom je testiran b-koeficijent svakog prediktora prema
hipotezi: H,: b = 0.

e. Vazno! Kada interpretirate dijelove regresijske jednadzbe
(npr. ako se X poveca za jednu jedinicu mjerenja, Y se smanji
za 0,665.), potrebno je naglasiti da to vrijedi ako sve ostale
prediktore drzimo konstantnima.

Coefficients
Collinearity Statistics
Mode| Unsiandardized  Standard Error  Standardized 1 p Tolerance VIF
1 (Intercept) 10.969 0.405 27093 <001
2 (Intercept) 2815 1.019 2763 0.007
SAMOSTAL 0.858 0.103 0.724 8328 <001 1.000 1.000
3 (Intercept) -6.335 1852 -3.420 0.001
SAMOSTAL 0 A28 0090 0 580 T 604 = 001 0883 1132
PLACA 0.001 2401e 4 0422 5.542 <.001 0.003 1132
4 (Intercept) 1920 2297 0.805 0.424
SAMOSITAL [E-TE] 0.086 0.484 LR =001 0.714 1.400
FLACA 0.001 2413e -4 0.382 5145 =001 0.847 1.181
RUTINA -0.170 0.063 -0.219 -2714 0.009 077 1.395

Note. The following covariate was considered but not included: DOB

3) Model fit. Aktivira tablicu ANOVA (koristi se za testiranje
statisticke znacajnosti regresijskog modela prema sljedecoj
hipotezi: H,: R? = 0 (koeficijent viSestruke determinacije u
populaciji je jednak nuli, tj. varijanca kriterija nije protumacena
korelacijom s prediktorom)

ANOWVA ¥
Model Sum of Sguares di IMlean Square F p

2 Regression 357.346 1 357 346 69.357 =001
Residual 324.593 63 5.152
Total 581.938 54

3 Regression 464 876 2 232438 66.392 =001
Residual 217.062 62 3501
Total 681.938 64

4 Regrassion 488 257 3 162.752 51.259 =001
Residual 193.681 61 3.175
Total 681.938 64

Note. The intercept model is omitted, as no meaningful information can be shown

4) R squared change. Ima smisla samo za Forward, Backward i
Stepwise metodu izgradnje modela. U tablici ‘Model Summary’
dodaje promjene R2? (koeficijenta visestruke determinacije) nakon
svakog koraka analize (ulaska/izlaska novog prediktora u model) i
test statisticke znacajnosti te promjene. Test znacajnosti promjene
R? u svakom koraku ukljuéuje F-omjer promjere i p-vrijednost
promjene. Oprez! Ovaj F-test ne testira H,: R? = 0. Testiranje
regresijskog modela nalazimo u tablici ANOVA.

a. R2 Change pokazuje za koliko se povecava taj koeficijent
ulaskom pojedinih prediktora u regresijsku jednadzbu. Promjena
koeficijenta determinacije jest jedan od nacina procjene
relativne vaznosti pojedinih prediktora.

Model Summary - ZADOVPOS

Madal R R Adjusted R? RMSF R2 Ghangg F Change dft df? 1]
1 0.000 0.000 0.000 3.204 0.000 0 64
2 0.724 0.524 0516 2270 0.524 59.357 1 B3 < 001
3 0.826 0.682 0671 1.871 0.158 30714 1 62 = .00
4 0.846 0.716 0.702 1.782 0.034 7.364 1 61 0.009
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5) Descriptives (deskriptivni pokazatelji varijabli u modelu)

Descriplives
N Mean sD SE
ZADOVPOS 85 10.969 3.264 0.405
PLACA 65 7835385 1002876 124391
DOB 65 39760 12.275 1523
RUTINA 85 13.445 4209 0522
SAMOSTAL 85 9.492 2751 0341
6) Part and partial correlations. Aktivira istoimenu tablicu u kojoj

se

nalaze parcijalne (partial) i semiparcijalne (part) i korelacije

prediktora s kriterijem:

a.

Parcijalne korelacije jesu korelacije prediktora s kriterijem uz
parcijaliziranje ostalih prediktora u regresijskoj jednadzbi i

na prediktoru i na kriteriju. Vazno: kvadriranjem koeficijenta
parcijalne korelacije odredenog prediktora dobivamo proporciju
varijance kriterija koju objaSnjava samo taj prediktor.
Semiparcijalne korelacije jesu korelacije prediktora s kriterijem
uz parcijaliziranje ostalih prediktora u regresijskoj jednadzbi

na prediktoru. Vazno: kvadriranjem koeficijenta semiparcijalne
korelacije odredenog prediktora dobivamo za koliko ¢e se R?
smanjiti ako uklonimo ovu varijablu iz regresijske jednadzbe.

Fart And Partial Correlations ¥

Model Partial Part
2 SAMOSTAL 0.724 0.724
3 SAMOSTAL 0.695 0.545

PLACA 0.576 0.397
4 SAMOSTAL 0.609 0.409
PLACA 0.550 0.351
RUTINA -0.328 -0.185

MNote. The intercept model is omitied, as no meaningful
information can be shown

7) Collinearity diagnostics. U tablici ‘Coefficients’ dodaje dvije kolone
(Tolerance i Variance Inflation Factor — VIF) koje se koriste za
provjeru multikolinearnosti. Dodaje i novu tablicu ‘Collinearity
diagnostics’ koju trenutno mozete zanemariti.

a.

Multikolinearnost u modelu znaci da imamo visoke korelacije
medu prediktorima. Ako imamo dva izrazito povezana
prediktora, moguce je da mjere isti ili gotovo isti konstrukt te
stoga nam nisu potrebna oba prediktora. (npr. ako u modelu
imate varijablu dobi mjerenu u godinama i ordinaliziranu
varijablu dobi).

. Tolerance i VIF recipro¢ne su mjere. Dovoljno je pogledamo

jednu mjeru, npr. VIF. Ako je VIF = 1, nema multikolinearnosti.
Ako je VIF > 1, postoji umjerena multikolinearnost. Ako je VIF >
4, postoji problematiéna multikolinearnost, doduse neki autori
navode da se VIF moze tolerirati do vrijednosti 5 ili 6. RjeSenje je
uklanjanje varijable (ili varijabli) iz regresijskog modela.

Iako je rije€ o pretpostavci, multikolinearnost se najéesée
provjerava na punom regresijskom modelu (full-model), odnosno
modelu sa svim prediktorima.



LCoemcients

Ollinaarity Staficlics

KModel Unstandardized Standard Crror Standardized t P Tolerance VIl
1 (Intercept) 10 969 0405 7083 =< 0
2 {Intercepit) 23815 1019 2./63 UL
SAMUS AL L.85Y LUREIK] 0.r24 g.348 = U 1.000 1000
3 {Intercept) —fi 337 1 852 =3 420 0 0ny
SAMOSTAL 0.653 0.090 0.580 T.604 =00 0.883 1.132
PLACA 0.001 2.481e-4 0.422 5542 =001 0.883 1.132
4 {Intercept) -1.230 2.397 -0.805 0.424
SAMOSTAL 0.574 0.096 0.434 5992 <001 0714 1.400
PLACA 0.001 2413e-4 0.382 5145 =001 0.847 1.181
RUTINA -0.170 0.063 —0.219 -2714 0.009 07T 1.395

Note. The following covariate was considered but not included: DOB.

Kako visestrukom regresijskom analizom utvrdujemo:

1) Koji su prediktori statisti¢ki znaéajni?
e Provjerimo p-vrijednost pojedinog prediktora u punom modelu
(testiranje t-omjera svakog prediktora u punom (posljednjem)

modelu).
Cuellicienls
Collinearity Stalistics
Model Unstandardized Standard Error Standardized t p Tolerance VIF
1 (Intercent) 10 969 0405 27083 < i
2 (Intercept) 2815 1.019 2.763 0.007
SAMOSTAL 0.859 0.103 0724 8328 < 001 1.000 1.000
a {Intercent) —h 335 1 857 -3420 0 004
SAMOSTAL 0.688 0.090 0520 7.604 - 001 0823 1.132
PLACA 0.001 2481e—4 0422 5.042 ~ 001 0.883 1132
4 ({Intercept) 1.5830 2387 0.005 0.424
SAMOSTAL 0.5T4 0.096 0434 5.992 = 001 0714 1.400
PLACA 0.001 2413e -4 0332 5145 ( <.001 0.547 1.181
RUTINA =0.170 0.063 -0219 -2714 0.009 0717 1.395

Note. The following covariate was considered but not included: DOB.

2) U kojoj mjeri svaki od prediktora doprinosi tumacenju varijance
kriterija?

e Analiziramo kvadrirane vrijednosti semiparcijalne korelacije
pojedinih prediktora ili analiziramo R2 Change (proporcije) za svaki
model nakon dodavanja/oduzimanja prediktora.

Part And Partial Correlations ¥ 9 treba kvadrirati za
e Farky Eat odgovaranje na pitanje:
z o ST i Koliko ¢e se R2 smanijiti
. B N — ako ovu varijablu uklonimo
1 SAMOSTAL 0.600 0.400 iz regresijske jednadzbe?
PLACA 0.550 0.351
RUTINA -0.328 -0.185

Note. The Intercept model is omitted, as no meaniigTol
information can be shown

Model Summary - ZADOVFO3

Modal R R? Adjusted R? RMSE R* Change F Change df di2 p
1 0 0a0 0000 0000 3704 0000 n fd
2 0724 0.524 0.516 2270 0.524 69.257 1 63 <01
3 0226 0882 0871 1.871 0.158 30.714 1 62 =001
4 0.045 0.716 0.702 1.702 0.034 7.264 1 61 0.009

Ovdje vidimo povecavanje R?2 u svakom koraku analize, pri tome
moramo znati redoslijed prediktora koji su ulazili u model da bismo
mogli interpretirati. Isti redoslijed vidimo na vise mjesta, npr. iz
tablice Part and Partial Correlations vidi se da je redoslijed bio
sljedeéi: SAMOSTAL, PLACA, RUTINA.

141
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3) Koja proporcija varijance kriterija je protumaéena linearnom
kombinacijom svih prediktora?

* Provjerimo koeficijent multiple determinacije (R2) za puni
regresijski model (sugerira se koristiti korigirani, ali tada treba
navesti da je korigiran).

Model Summary - ZADOVPOS

Model R R Adjusted R* RMSE RChange  F Change an an2 p

1 0.000 0.000 0.000 1264 v.uoo [i] 64

2 0.724 0.524 0.516 2270 0524 69.357 1 63 = 001
3 0.826 0.682 0671 1.871 0.158 30.714 1 G2 =001
4 0846 0716 0702 1782 0034 7 364 1 A1 0009

4) Koliki je uéinak pojedinog prediktora na kriterij (dok su svi ostali
prediktori konstantni)

» Provjerimo standardizirane parcijalne regresijske koeficijente (B)
za svaki prediktor

Coefficients
Collinearity Statistics
Muodel Unslandar dized Slandard Error Slandardiced | &} Tolerance VIF
1 {Intercept) 10.960 0.405 27.093 <.001
2 {Intercept) 2015 1.019 2763 0.007
SAMOSTAL 0.859 0.103 0.724 8.328 < 001 1.000 1.000
3 {Intercept) -6.335 1.852 -3.420 0.001
SAMOSTAL 0.638 0.030 0.580 7.604 =001 0.853 1.132
PLACA 0001 24810-4 0422 K542 < 001 nas3 1132
4 (Intercept) -1.930 2307 -0.805 0.424
SAMOSTAL 0.574 0.096 0.434 5.992 <.001 0.714 1.400
PLACA 0.001 2413e-4 0.282 5.145 =001 0.847 1.181
RUTINA =0.170 0.063 -0.219 -2.714 0.009 0717 1.395

Mote. The following covariate was considered but not included: DOD.

5) Koliko procjenjujemo da ée u prosjeku iznositi vrijednost kriterija
za odredenu kombinaciju vrijednosti prediktora?

* Koristimo jednadzbu regresijskog modela u nestandardiziranoj
metrici, unosimo u nju zeljene vrijednosti pojedinih prediktora te
izraCunavamo ocekivanu prosjeénu vrijednost kriterija

Jednadzbu zapisujemo na temelju a i b koeficijenata iz punog modela:

Coefficients
Cullinearily Slalislics
Model Unstandardized Standard Error Standardized t p Tolerance VIF
1 {Intercept) 10.869 0.405 27.093 ~ 001
2 (Intercept) 2.815 1.019 2.763 0.007
SAMOSTAL 0.859 0.103 0.724 8328 =.001 1.000 1.000
2 {Intercept) —6.335 1.852 -3.420 0.001
SAMOSTAL 0.688 0.000 0.580 7.604 = 001 0.883 1.132
FLACA 0.001 2481e-4 0423 5.542 < 001 0.883 1.132
4 {Intercept) -1.930 2397 -0.805 0424
SAMOSTAL 0.574 0.096 0.434 5992 =001 0714 1.400
FLACA .o 2413e-4 0382 H.145 =< 01 84/ 1.181
RUTINA —0.170 0.063 —0.219 —2.714 0.009 077 1.395

Nole. The following covariate was considered but not included: DOBE.

a =-1,930
b,=0,574

b, = 0,001
b; =-0,170



Dakle, jednadZzba ovog regresijskog modela glasi:

ZADOVPOSL = -1,930 + 0,574 - SAMOSTAL + 0,001 - PLACA — 0,170 -
RUTINA

Drugim rije€ima:

e Zajednu jedinicu porasta na skali procjene samostalnosti pri
obavljanju radnih zadaca, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali
zadovoljstva poslom u prosjeku povecéati za 0,574 jedinice, ako se
plaéa i rutina ne mijenjaju

e Zajednu kunu porasta place, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali
zadovoljstva poslom u prosjeku povecéati za 0,001 jedinice, ako se
samostalnost i rutina ne mijenjaju

e Zajednu jedinicu porasta na skali procjene rutinskog karaktera
posla, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali zadovoljstva poslom u
prosjeku smanjiti za 0,170 jedinica, ako se samostalnost i placa ne
mijenjaju

Tu jednadZbu mozemo iskoristiti za predikciju rezultata kriterija uz
bilo koju kombinaciju prediktora. Npr. moZzemo odgovoriti na pitanje:
Koliki ¢e biti (prosjeéni, najvjerojatniji) rezultat na skali zadovoljstva
poslom za osobe koje na skali samostalnosti poslom imaju rezultat
10, na skali rutine rezultat 14 te imaju pladu 5 842 kn.

ZADOVPOSL = -1,930 + 0,574 - SAMOSTAL + 0,001 - PLACA — 0,170 -
RUTINA

ZADOVPOSL =-1,930 + 0,574 - 10 + 0,001 - 5842 — 0,170 - 14
ZADOVPOSL =-1,930 + 5,74 + 5,842 — 2,38

ZADOVPOSL =-1,930 + 5,74 + 5,842 — 2,38

ZADOVPOSL =727

Odgovor: Na temelju postavljenog regresijskog modela, za osobe
koje na skali samostalnosti poslom imaju rezultat 10, na skali rutine
rezultat 14 te imaju pladu 5 842 kn oéekuje se da ¢e u prosjeku na
skali zadovoljstva poslom imati rezultat 7,27.

Koraci za provedbu i izvjeStavanje o analizi — naéelno:

1) Provjerite metodoloske pretpostavke za provedbu visestruke
regresijske analize

2) Navedite osnovne deskriptivne pokazatelje prediktora i kriterija

3) Navedite metodu izgradnje regresijskog modela

4) Testirajte znacajnost regresijskog modela i navedite koliko je
varijance kriterija protumaceno prediktorima

5) Navedite koji su prediktori znacéajni i koji prediktori najvise
doprinose tumaceniju kriterija (+ provjera multikolinearnosti)

6) Komentirajte koji prediktori nisu usli u regresijski model

7) Navedite regresijsku jednadzbu te iz nje interpretirajte
nestandardizirane parcijalne regresijske koeficijente

8) Interpretirajte standardizirane parcijalne regresijske koeficijente.
Kontekstualizirajte nalaze.

Napomena: Ne zaboravite navesti kljuéne parametre (F-omjer,
p-vrijednost, itd.)

Regresijska jednadzaba:

143 \? = a +h X1 + boXo +haXs + ... + beX



12.3.
Interpretacija
dobivenog
regresijskog
modela
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Za ovaj zadatak, na temelju svih dobivenih rezultata mozemo napisati
sljedecéu interpretaciju:

3) Visestruka regresijska analiza provedena Forward metodom
rezultirala je s tri statisticki zna¢ajna prediktora za tumadenje
zadovoljstva poslom: procjena samostalnosti pri obavljanju radnih
zadada, iznos place i procjena rutinskog karaktera posla.

4) Dobiven je statisti¢ki znacajan regresijski model [F6,) = 51,26; p
< 0,001] u kojem je R2 = 0,716. Drugim rije¢ima, ova tri prediktora
zajedno objasSnjavaju 71,6% varijance zadovoljstva poslom.

5) Najveci doprinos tumacenju kriterija ima samostalnost pri
obavljanju radnih zadaca, potom placa, a najmanje rutinski
karakter posla (kvadrirane semiparcijalne korelacije = udjeli
doprinosa pojedinog prediktora).

Nije uo¢ena problemati¢na multikolinearnost medu prediktorima
(VIF-vrijednosti u rasponu od 1,181 do 1,400).

6) Varijabla dob nije us$la u regresijski model, §to zna¢i da ne pridonosi
tumacenju zadovoljstva poslom.

7) Regresijska jednadzba glasi:
zadovposl = -1,930 + 0,574 - samostal + 0,001 - plaéa — 0,170 -
rutina

Drugim rijeéima:

e Za jednu jedinicu porasta na skali procjene samostalnosti pri
obavljanju radnih zadaca, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali
zadovoljstva poslom u prosjeku povecéati za 0,574 jedinice, ako se
plaéa i rutina ne mijenjaju.

e Za jednu kunu porasta place, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali
zadovoljstva poslom u prosjeku povecéati za 0,001 jedinice, ako se
samostalnost i rutina ne mijenjaju.

e Za jednu jedinicu porasta na skali procjene rutinskog karaktera
posla, o¢ekuje se da ¢e se rezultat na skali zadovoljstva poslom u
prosjeku smanjiti za 0,170 jedinica, ako se samostalnost i pla¢a ne
mijenjaju.

8) Najveci uéinak na zadovoljstvo poslom ima samostalnost u
obavljanju radnih zadataka (B = 0,484; p < 0,001) i to umjerene
ja¢ine i pozitivnog smjera, potom placa (takoder umjerene jacine i
pozitivhog smjera, B = 0,382; p < 0,001), a najmanji rutina posla ¢&iji
je uéinak slabi i negativan (B = -0,219; p = 0,009), ali ipak statistic¢ki
znacajan.



Dodatak

Interval pouzdanosti za regresijski koeficijent

Koristan dodatak za interpretaciju jest i interval pouzdanosti
za regresijski koeficijent, ¢ije odredivanje mozemo zatraziti pod
Statistics, opcijom ‘Confidence intervals’.

Regression Coefficients
 Estimates & Model fit
From R squared change
@ confidence intervals  95.0 % [ Descriptives
Covariance matrix Part and partial correlations

Vovk-Sellke maximum p-ratio Collinearity diagnostics

Coefficients ¥

95% CI
Model Unstandardized Standard Error Standardized t p Lowvser Upper
1 (Intercept) 10.969 0.405 27.093 =001 10.160 11778
2 {Intercept) 2815 1.019 2.7G3 0.007 0.779 4.851
SAMOSTAL 0055 0,103 0724 0.320 <001 0.653 1.065
3 (Intercept) -6.335 1.852 -3.420 0.001 -10.038 -2.632
SAMOSTAL 0.658 0.080 0.530 7.604 =001 0.507 0.869
PLACA 0.001 2481e-4 0.422 5542 =.001 8791e-4 0.002
4 {Intercept) 1.830 2.397 0.005 0424 6.723 2.064
SAMOSTAL 0574 0.096 0.434 5.992 = .00 0382 0.766
PLACA 0.001 2413c -4 0.382 5.145 = 001 7.592¢ -4 0.002
RUTIMNA -0.170 0.062 -0.219 -2.714 0000 -0.395 -0.045

Nole. The Tullowing coveniale was considered bul nol induded. DOB.

Primjer interpretacije za SAMOSTAL1:
Uz 95% pouzdanosti zakljuéujemo da regresijski koeficijent varijable
SAMOSTAL u populaciji iznosi izmedu 0,382 i 0,766.
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Procjena pouzdanosti
indeksa i skala

Procjena pouzdanosti
indeksa i skala u JASP-u

U sociologijskim i srodnim istrazivanjima ¢esto se za mjerenje
kompleksnih konstrukata koriste indeksi i skale. Prije interpretacije
rezultata koja ukljucuje takve mjerne instrumente valja svakako
provjeriti njihovu pouzdanost.

Kako bismo pokrenuli proceduru procjene pouzdanosti nekog
indeksa ili skale, u JASP-u potrebno je zatraziti prikazivanje modula
‘Reliability’.

R (Beta)

13.1.
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a) Cronbachov a koeficijent najéesce je koristen koeficijent
pouzdanosti u vidu interne konzistentnosti.

b) Grani¢ne vrijednosti za zadovoljavaju¢u pouzdanost indeksa i skala
jesu a> 0,70 ili a > 0,80 (ovisi o predmetu mjerenja, namjeni skale,
itd.)

Detaljnije smjernice za interpretaciju iznosa Cronbachova a
koeficijenta (George i Mallery, 2003):

manje od 0,5 neprihvatljiva je pouzdanost

0,5 — 0,6 loSa pouzdanost

0,6 — 0,7 osrednja pouzdanost

0,7 — 0,8 dobra (prihvatljiva) pouzdanost

0,8 — 0,9 vrlo dobra pouzdanost

vece od 0,9 izvrsna pouzdanost

c) Tehnic¢ki gledano, na iznos a koeficijenta utjecu:
a. Prosjec¢na korelacija medu ¢esticama instrumenta (Sto je veca,
vedi je i iznos a koeficijenta)
b. Broj ¢estica u instrumentu (dodavanje ¢estica instrumentu
povecat ée a koeficijent u slu¢aju da dodana ¢estica ne smanjuje
prosjeénu korelaciju medu Cesticama

d) Prije procjene pouzdanosti instrumenta valja pomno proéitati
sve ¢estice (morate dakle znati to¢an sadrzaj i formulaciju svake
varijable koju ukljuéujete u analizu pouzdanosti) kako biste
utvrdili jesu li sve Cestice svojim znaéenjem usmjerene u istom
smjeru, odnosno znadi li prihvaéanje (ili odbijanje) sadrzaja ¢estica
instrumenta ujedno i prihvacanje (ili odbijanje) konstrukta koji te
Cestice obuhvacaju. U tome nam moze pomodi i analiza item-rest
korelacija.
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e) Item-rest korelacija (‘Item-rest correlation’ u JASP-u ili ‘Item-

f)

total correlation’ u SPSS-u) jest korelacija rezultata na pojedinoj
Cestici sa sumom rezultata svih ostalih ¢estica. Vazno! Suprotan
predznak item-rest korelacije odredene ¢estice moze ukazivati
na suprotan smjer znacenja te éestice. Drugim rije¢ima, vjerojatno
smo zaboravili rekodirati neku varijablu na kojoj je trebalo
"preokrenuti’ ljestvicu procjene jer je verbalizirana drukdije

od ostalih ili su pak ispitanici razumjeli Eesticu na nacin koji

nismo predvidjeli. Identi¢an uvid mozemo dobiti ako pogledamo
medusobne korelacije svih ¢estica skale.

Itern-rest correlation

Ako imamo &esticu sa suprotnim smjerom znadenja, u JASP-u
mozemo napraviti “fiktivno' rekodiranje ljestvice procjene samo za
potrebe procjene pouzdanosti. Koristimo opciju ‘Reverse-Scaled
Items' koja se zapravo odnosi na refleksiju skale.

¥ Reverse-Scaled Items

Mormal-Scaled Items Reverse-Scaled Items

g) Ukljucivanjem opcije ‘If item dropped’ uz svaku ¢esticu skale

u ispisu dobivamo vrijednost Cronbachova a koeficijenta ako

se odredena Cestica ukloni iz skale. Ovo je jako korisna opcija u
procesu konstrukcije skale ili indeksa jer na temelju ovih vrijednosti
obiéno donosimo odluku o tome koje ¢estice éemo zadrzati, a koje
eventualno iskljugiti iz skale (ili indeksa).

Cronbach's a (if item dropped)

h) Odluka o isklju¢ivanju odredene ¢estice mora biti metrijski i/

i)

ili konceptualno opravdana. Drugim rije€ima, ako iskljucivanje
odredene ¢estice samo neznatno povecava Cronbachov q,

mozda je bolje zadrzati je (iz sadrzajnih razloga — sadrzajna
valjanost skale). Ili, ako je ¢estica nejasna ili nedovoljno jasno
mjeri konstrukt koji zelimo zahvatiti, valja je iskljuéiti, neovisno o
pouzdanosti. Ne postoji univerzalno pravilo, nego se zadrzavanje/
odbacivanje ¢estica metrijski i konceptualno evaluira i argumentira
u procesu konstrukcija neke skale ili indeksa.

JASP omogudava izraun intervala pouzdanosti za Cronbachov a
koeficijent.

Scale Statistics
) confidence Interval 95.0 | %

Valja napomenuti da procedura Reliability Analysis ne kreira
automatski indeks ili skalu, ve¢ njome mozemo samo procijeniti
njezinu pouzdanost. Aditivnu skalu ili indeks moramo naknadno
posebno kreirati koristenjem procedure ‘Add Computed Column'.



13.2.
Provedba
procjene
pouzdanosti
(Primjer 1)

149

Pretpostavimo da zelimo:
a) procijeniti pouzdanost indeksa tradicionalnog seksizma koji

Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
13A _pouzdanost.sav

tvore sljedece Cestice s pridruzenom skalom procjene slaganja
od 5 stupnjeva (od 1 — uopce se ne slazem do 5 — u potpunosti se

slazem):
POLKOoO1 Bolje je da se zena $to manje Skoluje, da bi se Sto prije posvetila
ulozi majke i domadice.
POLKOo5 U braku je muskarac gospodar svoje Zene.
POLKOo08 Zene su prirodno manje inteligentne od muskaraca.
POLKO18 Zenama nije mjesto u politici.
POLKO22 Osnovni zivotni cilj svake Zene treba biti radanje i odgoj djece.
POLKO26 Musku i Zzensku djecu treba odvojeno i razli¢ito odgajati.
POLKO30 Zene nisu stvorene za uspjesnu karijeru.

b) provjeriti je li indeks koji ukljuéuje sve navedene &estice

najpouzdaniji indeks koji se moze konstruirati na temelju tih
Cestica ili je pak mogude dobiti pouzdaniji indeks izostavljanjem

jedne ili viSe ¢estica.

dn ¥ &—9 v
& aln

Reliability SEM

_ c—u Classical

- Sinyle-Tesl Reliabiily Andlysis

<§> Bayesian

Single-Test Relzbiity Analysis

¥ Single-Test Reliability Analysis

Pozivamo proceduru (Classical) Single-Test Reliability Analysis:

Q000

Varialles

ol pokool
sl pokodS
il pokols
il pokols
il pokozz
ol pokol2é
il pokosn

Siale Statstics
i confdence Intenal 950 %

| ¥ Single-Test Relahity

McDonald's &

@ cronbach’s o
D Guttman's AZ
O Guttman's A6

Greatost lower bound
Average interfem corelation
Mean

Standard deviation

Indiividual Termn Stalistics

Cronbach's a (F tem dropped)

& memres correbtion

Fi standard devation


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:825194
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Zuta napomena odnosi se na odredivanje Guttmanovih pokazatelja
pouzdanosti, koje mi ovdje ne¢emo Koristiti.

Prvi korak u analizi pouzdanosti jest odabrati varijable koje ¢e Ciniti
odredenu skalu ili indeks (u ovom primjeru to su sve varijable u
datoteci s podacima) te ih prebacimo u okvir Variables.

IzvrSavanje procedure moze zahtijevati odredeno vrijeme.

Potom odabiremo metodu procjene pouzdanosti — koristit éemo
uvijek Cronbachov a koeficijent interne konzistentnosti (Cronbach’s a
pod ‘Scale Statistics’).

Pod ‘Individual Item Statistics’' odabiremo pokazatelje za pojedine
varijable (Cestice) koje ¢e tvoriti skalu. Najkorisnije opcije za analizu
pouzdanosti jesu:

e Cronbach’s a (if item dropped) — iznos Cronbachova a koeficijenta
za sve preostale Cestice zajedno ako pojedinu varijablu isklju¢imo
iz skale.

e Item-rest correlation — korelacija pojedine Cestice sa skalom koja
se sastoji od svih preostalih ¢estica (bez one koju koreliramo sa
skalom).

Za izvjeStavanje o provedenoj analizi pouzdanosti korisno je zatraziti
i osnovne deskriptivne pokazatelje pojedinih ¢estica (aritmeti¢ku
sredinu i standardnu devijaciju), §to ¢inimo odabirom opcija Mean i
Standard deviation pod ‘Individual Item Statistics'.

Izracunatiiznos Cronbachova a koeficijenta na podacima s uzorka
deskriptivan je pokazatelj, odnosno statistik. Zelimo li uginiti i
intervalnu procjenu iznosa Cronbachova a koeficijenta u populaciji
koju nas uzorak reprezentira, odabrat éemo i opciju Confidence
interval (uz Zeljenu razinu pouzdanosti) pod ‘Scale statistics".
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Dobivamo sljedece rezultate:
Single-Test Reliability Analysis

Fregquentist Scale Reliability Statistics

Estimate Cronbach's
Point estimate 0.846
A5% CI lower hound 0 817
95% Cl upper bound 0.871

Note. Of the vbservalions, painwise complele
rases were used

Freguentist Individual Item Reliability Statistics

It item dropped

Item Cronbach's a Item-rest correlation mean sd
polkod1 0.820 0640 1.301 0.750
polko05 0.815 0.674 1.382 0.816
polkoUs 0817 0.553 1417 0.8323
polko18 0.813 0.684 1.465 0.861
polko22 0829 0.607 173 1.067
polko26 0.857 0.383 1.514 0.857
polkol0 0.819 0.668 1.204 0668

Iz prve dobivene tablice o¢itavamo iznos Cronbachova a koeficijenta
u retku Point estimate, koji u haSem slucaju iznosi
a=0,846.

Za a) dio zadatka mozemo zapisati rje§enje:

Cronbachov a koeficijent za indeks seksizma koji ukljuéuje svih sedam
Cestica iznosi 0,849, Sto ukazuje na vrlo dobru pouzdanost. Njegov
95%-tni interval pouzdanosti jest izmedu vrijednosti 0,817 0,871,
odnosno mozemo uz 95% pouzdanosti zakljuciti da u populaciji koju
ovaj uzorak reprezentira iznos Cronbachova a koeficijenta za indeks
seksizma koji se sastoji od navedenih sedam &estica iznosi izmedu
0,817i0,871.

Time smo rijesili a) dio zadatka — procjena pouzdanosti indeksa
seksizma koji tvori svih sedam &estica zajedno.

Slijedi b) dio zadatka: provjeriti je li indeks koji uklju¢uje sve navedene
Cestice najpouzdaniji indeks koji se moze konstruirati na temelju tih
Cestical ili je pak moguce dobiti pouzdaniji indeks izostavljanjem jedne
ili viSe cestica.

Ovaj podzadatak zapravo podrazumijeva analiza pouzdanosti.
Da bismo ga rijesili, potrebno se osvrnuti na dva niza pokazatelja:
Cronbach’s a if item dropped te Item-rest correlation.

U stupcu koji prikazuje iznose Cronbachovih a koeficijenata sve
Cestice zajedno ako svaku pojedinu varijablu isklju¢imo iz skale
trazimo vrijednost koja je vec¢a od postojeceg a koeficijenta, tj. u ovom
slu¢aju vecéa od 0,846. Ako je pronademo, znadi da iskljuivanjem
odredene ¢&estice (ili vise njih) mozemo dodatno povecati pouzdanost
naSeg indeksa.
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Freguentist Individual ltem Reliability Statistics

I item dropped

Item Cronbach's o Item-rest correlation mean sd
polko01 0520 0.640 1.301 0.750
polko5 0.815 0.674 1.382 0.816
polko02 0817 0.653 1.417 0823
polko18 0.813 0.684 1.465 0.861
polko22 0.829 0.607 1.731 1.067
polko26 0.857 0.383 1.514 0857
polko30 0.819 0.668 1.294 0.668

Uocdavamo da se pouzdanost indeksa seksizma moze povecati s 0,846
na 0,857 ako iz indeksa isklju¢imo €esticu polko26 koja glasi "Musku i
zensku djecu treba odvojeno i razli¢ito odgajati".

Cinjenica da ova éestica narusava pouzdanost indeksa seksizma
vidljiva je i u njezinoj relativno niskoj korelaciji sa zbrojem preostalih
Cestica (0,383). U ovom sluéaju odlué¢ujemo iskljugiti navedenu
Cesticu, iako ¢e u nekim sluc¢ajevima istrazivaci donijeti suprotnu
odluku s argumentom vaznosti zadrzavanja odredenog sadrzaja u
konstruktu od interesa.

Nakon §to smo to utvrdili, maknut ¢emo varijablu polko26 iz popisa
varijabli za koje odredujemo pouzdanost indeksa, te ponoviti istu
proceduru trazecéi postoji li jo$ koja varijabli ¢ije isklju¢ivanje moze
dodatno povecéati pouzdanost indeksa.

¥ Single-Test Reliability Analysis Q00O Results

x Single-Test Reliability Analysis

Seal Rekabiy Stanstics

Varbbles mate Cronach's o
gl pokool
il pokods
il pokoss
1 pokols
all pokozz

ol pokolt

| poko3o

Frequensst

Item

1284 56

U novim rezultatima (ovog puta za indeks sa $est, a ne vise sedam
varijabli), ponovno u stupcu Cronbach’s a if item dropped trazimo
vrijednost vecu od a = 0,857, koliko iznosi pouzdanost indeksa s ovih
Sest Cestica. UoGavamo da se pouzdanost ne moze povecati dodatnim
isklju¢ivanjem cCestica jer niti jedna vrijednost u tom stupcu nije veca
od postojeceg a koeficijenta. Takoder, sve preostale ¢estice imaju
podjednake korelacije s preostalim ¢esticama (izmedu 0,627 i 0,677),
§to dodatno podupire odluku da viSe ne treba iskljucivati Cestice iz
indeksa.

Time smo zavrs$ili analizu pouzdanosti za b) dio zadatka te mozemo za
njega napisati rjeSenje:

Pouzdanost indeksa koji tvori svih sedam ¢estica moze se dodatno
povecati iskljucivanjem Eestice polko26 koja glasi "Musku i zensku
djecu treba odvojeno i razli¢ito odgajati'. Isklju¢ivanjem navedene
Cestice pouzdanost indeksa seksizma raste s a = 0,846 na a = 0,857.
To je ujedno i najpouzdaniji indeks seksizma koji se moze konstruirati
na temelju postojecih Eestica, tj. pouzdanost se ne moze dodatno
povecdati isklju¢ivanjem neke od preostalih Cestica.
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Zakljuéujemo da, na temelju postojecih podataka, najpouzdaniji
indeks seksizma ima Sest ¢estica (polko0O1, polko0O5, polko08,
polko18, polko22 i polko30) njegov Cronbachov koeficijent interne
konzistentnosti iznosi a = 0,857 (95%-tni interval pouzdanosti: 0,830
— 0,880) $to ukazuje na vrlo dobru pouzdanost ovog indeksa.

Vazna napomena: sukladno prethodnoj napomeni o tome kako odluka
o iskljugivanju odredene ¢estice mora biti metrijski i/ili konceptualno
opravdana, upozoravamo da bi neki istrazivadi vrlo vjerojatno zadrzali
Cesticu polko26 u samom indeksu, jer njezinim se isklju¢ivanjem
pouzdanost indeksa ne popravlja mnogo (s a= 0,85 naa=0,86), a
istodobno se mnogo osjetnije gubi sadrzajno, jer to je jedina estica
koja se odnosi na videnje odgoja/tretmana djece razli¢itog spola.

Podsjeéamo da ovom procedurom JOS NISMO konstruirali indeks
seksizma, ve¢ bismo ga tek nakon ove analize kreirali koriStenjem
procedure ‘Add Computed Column'.
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Radimo na primjerima u datoteci pod nazivom:
13B_pouzdanost.sav

Zadatak:

Racunanjem Cronbachova a koeficijenta procijenite pouzdanost
SKALE NACIONALIZMA koju tvore sljedece ¢estice (varijable) s
pridruzenom skalom procjene slaganja od 5 stupnjeva (1 — uopcée se
ne slazem, 5 — u potpunosti se slazem) te utvrdite koje od tih ¢estica
tvore najpouzdaniju skalu nacionalizma.

POLSTAO1 | Drzava je prenositelj narodnog duha, vjekovima utemeljenog u
jeziku, obi¢ajimai vjeri.

POLSTAO02 | Moja je nacija vrjednija od veéine drugih nacija.

POLSTA03 | U mojoj zemlji trebaju zivjeti samo pripadnici moje nacije.

POLSTAO4 | Moj narod treba zivjeti u okviru svojih povijesnih granica.

POLSTAO5 | Nacionalni identitet treba biti najvaznije obiljezje svakog ¢ovjeka.

POLSTA06 | Duznost je svakog ¢ovjeka da prenese tradicionalne vrednote
svom potomstvu.

POLSTAO7 | Religija je pozitivna, jer afirmira rad, obitelj i naciju.

POLSTA20 | Cijeli bi svijet trebao biti jedna velika zajednica bez drzava i
granica.

POLSTA21 | Sve nacije, vjere i rase trebale bi svugdje u svijetu imati potpuno
jednaka prava.

POLSTA22 | Drzavne i nacionalne granice samo sputavaju slobodu ¢ovjeka.

POLSTA23 | Trebala bi postojati jedinstvena svjetska drzava, sa svjetskom
vladom.

POLSTA24 | Jedino ¢ovjecanstvo kao cjelina predstavlja pravu ljudsku
zajednicu.

Uocite da su Cestice polstaoi, polsta0o2, polsta03, polstaoy, polstaos,
polstao6 i polsta0O7 pozitivno formulirane prema predmetu mjerenja
skale (slaganje s njima predstavlja sklonost nacionalizmu), dok su
preostale ¢estice negativno formulirane (slaganje s njima predstavlja
nesklonost nacionalizmu).

Ako zanemarimo ¢injenicu da imamo tzv. negativne €estice, procjena
pouzdanosti ¢e biti potpuno pogresna:

single-Test Reliability Analysis

Frequentist Scale Hekahility Stahshes

Estimate Cronbach's a
Point estimate 0.567
95% Cl lower bound 0.456
55% Cl upper bound 0.6G0

Nofe. The following tems correlated negatively
with the scale: POLSTA20, POLSTAM
POLSTA22, POLSTA23, POLSTA24. Of the
obzervations, parwice complete cazes wera
user

Freguentist Individual Item Reliability Statistics

IT ltem dropped

Nern Cronbach's u lem-rest conmelalion meEn su
POLSTAD1 0.540 0.266 1142 0.971
POLSTAD2 0.535 0.286 1.933 1.007
POLSTADR 0 556 0134 1679 0297
POLSTADS 0.516 0.342 23848 1299
POLSTADS 0.547 0.226 2315 1.103
POLSTADG 0.537 0.266 3531 1.051
POLSTADT 0.507 0.338 3.285 1.136
POLSTAZO 0.547 0.229 3280 1.206
POLSTA?1 0575 nov4 4 387 0887
POLSTA22 0.580 0.032 31213 1.087
POLETA23 0.553 0.200 2824 1.147
POLSTAZ4 0.535 0.201 3.598 1.055
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Prema ovome bismo zakljuéili da je pouzdanost skale nacionalizma
koju €ini ovih 12 Eestica a = 0,567, tj. da skala ima loSu pouzdanost.

Naravno, to zapravo nije tako, ve¢ moramo uzeti u obzir postojanje

negativnih (obrnutih) ¢estica prije procjene pouzdanosti.

To éemo uginiti tako da pod Reverse-Scale Items sve negativne
Cestice premjestimo u okvir ‘Reverse-Scaled Items’, dok ¢e pozitivhe
Cestice ostati u okviru ‘Normal-Scaled Items'.

¥ Reverse-Scaled Items

Normal-Scaled Items Reverse-Scaled Items
1l poLsTADL 12 ’ 41l pPoLsTA20

il PoOLSTADZ gl POLSTAZL

gl POLSTAO3 gll POLSTAZ2

ol POISTANS ol PoisTAZR

gl POLSTAOS gll POLSTA24

gl POLSTAOG

il poLsTAn?

Tek sad ima smisla pristupiti procjeni i analizi pouzdanosti skale
nacionalizma.

Rezultati za 12 ¢estica uz rekodiranje negativnih Cestica:
Single-Test Reliability Analysis

Freguentist Scale Reliability Statistics

Estimate Cronbach's a
Point estimate 0.802
95% CI lower bound 0.753
95% Cl upper bound 0.844

MNote. Of the observations, painvise complete
cases were used.

Freqguenfist Individual ltem Reliahility Statistics

If item dropped
Item Cronbach's o [tem-rest correlation  mean sd

POLSTADT 0.806 0.224 3142 0.971
POLSTAD2 0.784 0.489 1.933 1.007
POLSTADI 0779 0576 1.679 0.897
POLSTAD4 0.780 0.440 2848 1.299
POLSTADS 0.773 0.500 2315 1.103
POLSTADS 0.785 0.480 3539 1.051
POLSTAOT 0.800 0329 3285 1.136
POLSTAZD 0.782 0.504 2720 1.206
POLSTAZ1 0.796 0348 1.618 0.887
POLSTAZ22 0.777 0.566 2787 1.067
POLSTAZ23 0.785 0.476 3178 1.147
POLSTAZ24 0.796 0.356 2.402 1.055

Mote. The following tems were reverse scaled: POLSTAZ20, POLSTAZ1,
FOLSTA2Z, POLSTAZ23, POLSTA24

Uvidamo da navedenih 12 &estica €ini skalu nacionalizma ¢ija je
pouzdanost na granici dobre i vrlo dobre (a = 0,802).

Najnizu korelaciju s preostalim Eesticama ima varijabla polstao1
(r = 0,224), a njezinim isklju¢ivanjem iz skale pouzdanost se moze
(vrlo malo) povedéati na a = 0,806.



Rezultati za 11 ¢estica (bez polstao1) uz rekodiranje negativnih
Cestica:

Single-Test Reliability Analysis v

Frequeniist Scale Reliability Statistics

Estimate Cronbach's a
Point estimate 0.806
95% Cl lower bound 0.758
95% Cl upper bound 0.847

MNote. Of the observations, pairwise complete
cases were used.

Freguentist Individual ltem Reliability Statistics

If item dropped

Item Cronbach's o Item-rest correlation mean sd
POLSTAD2 0.790 0.482 1933 1.007
POLSTADZ 0.783 0.577 1679 0297
POLSTAD4 0.800 0.404 2848 1.299
POLSTADS 0777 0.603 2315 1.103
POLSTAOE 0.790 0.479 3539 1.051
POLETADY 0.209 0292 3285 1.136
POLSTA20 0.785 0.523 2720 1.206
POLETA21 0.802 0.348 1618 0.887
POLSTA22 0.780 0.577 2787 1.067
MOLSTA23 0.700 0.4595 3176 1147
POLSTA24 0.798 0.393 2.402 1.055

Note. The following items were reverse scaled: POLSTA20, POLSTA21,
POLSTAZ2, POLSTA23, POLSTA24.

Uklju€enih 11 Eestica ¢€ini skalu nacionalizma dobre pouzdanosti
(a=0,806).

Najnizu korelaciju s preostalim ¢esticama ima varijabla polstao7

(r = 0,298), a njezinim isklju¢ivanjem iz skale pouzdanost se moze jo$
malo povecéati, na a = 0,809.

Rezultati za 10 ¢estica (bez polstao1 i polsta07) uz rekodiranje
negativnih Cestica:

Single-Test Reliability Analysis

Frequentist Scale Reliability Statistics

Eslimale Cronbach's u
Point estimate 0.809
95% CI lower bound 0.760
95% Cl upper bound 0.849

Note. Of the observations, pairwise complete
cases were used.

Freguentist Individual ltem Reliability Statistics

If item dropped

Item Cronbach's o Item-rest correlation mean sd
POLSTAD2 0.794 0.466 1833 1.007
POLSTAD2 0.785 0.571 1.679 0.897
POLSTAD4 0.809 0.363 2848 1.299
POLSTADS 0781 0577 2315 1103
POLSTAOG 0.798 0.428 3539 1.051
POLSTA20 0.783 0.559 2720 1.206
POLSTA21 0.803 0.367 1618 0.887
POLSTA22 0778 0.603 2787 1.067
POLSTA22 0.787 0.521 3.176 1.147
POLSTA24 0.797 0.437 2.402 1.055

MNote. The following items were reverse scaled: POLSTA20, POLSTA21,
POLSTA22, POLSTA23, POLSTA24.

Ukljuéenih 10 ¢estica &ini skalu nacionalizma dobre pouzdanosti
(a=0,809).
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Najnizu korelaciju s preostalim ¢esticama ima varijabla polstaoy
(r = 0,363), ali njezinim isklju¢ivanjem iz skale pouzdanost se neée
promijeniti (ostaje a = 0,809).

Ako istrazivaci teze skratiti skalu za buduca istrazivanja (npr. zele $to
kraci instrument zbog kraceg vremena trajanja ispunjavanja anketnog
upitnika), tada bi vjerojatno i ovu ¢esticu iz nje iskljuéili. No mozda i ne
bi, ako im je sadrzaj koji ta ¢estica pokriva: ’"Moj narod treba Zivjeti u
okviru svojih povijesnih granica.” izrazito vazan za predmet mjerenja

i ne zele ga se "odredéi" u korist skracivanja skale. Statisticki gledano,
ova se Cestica moze iskljucéiti i pouzdanost skale neée se promijeniti.
No metodoloski (i metrijski), takve odluke donose istrazivaci koji

osim same analize pouzdanosti paralelno moraju voditi radunaio
sadrzajnoj valjanosti skale koju konstruiraju.

RjesSenje ovog zadatka mozemo zapisati na sljedeci nacin:

Cronbachov a koeficijent za skalu nacionalizma koja ukljuéuje

svih 12 ¢estica iznosi a = 0,802, §to ukazuje na dobru pouzdanost.
Pouzdanost ove skale moze se dodatno povedéati iskljudivanjem
Cestica polstao1 ("Drzava je prenositelj narodnog duha, vjekovima
utemeljenog u jeziku, obi¢ajima i vjeri.') i polstao7 (" Religija je
pozitivna, jer afirmira rad, obitelj i naciju.””) ¢ime pouzdanost raste s a
= 0,802 na a = 0,809. Skala se moze dodatno skratiti i isklju€ivanjem
Cestice polstao4 (“"Moj narod treba zivjeti u okviru svojih povijesnih
granica."), no to ne¢e dodatno povecati njezinu pouzdanost.

Zakljuéujemo da najpouzdaniju skalu nacionalizma ¢ini 10 Eestica
(polsta02, polsta03, polstaoy, polstaos, polstao6, polsta20,
polsta21, polsta22, polsta23, polsta24) te da njezin Cronbachov
koeficijent interne konzistentnosti iznosi a = 0,809 (95%-tni interval
pouzdanosti: 0,760 — 0,849), §to ukazuje na dobru pouzdanost ove
skale.



13.4.
McDonaldov w
koeficijent

Cronbachov koeficijent interne konzistentnosti s vremenom je
postao standard za procjenu pouzdanosti indeksa i skala, s jedne
strane zbog jednostavnog izraduna, a s druge zbog ukljuéenosti

u sve klasi¢ne statisti¢ke pakete. Recentna literatura medutim
preporuéuje koristenje McDonaldova w (omega) koeficijenta jer, za
razliku od Cronbachova q, ne podrazumijeva pretpostavku tzv. tau-
ekvivalentnosti Eestica nekog indeksa ili skale. Tau-ekvivalentnost
znadci da su sve Cestice jednako povezane s latentnim konstruktom
koji mjere, odnosno da su prisutna jednaka faktorska zasié¢enja
(saturacije) pojedinih ¢estica. Prema tome, Cronbachov a zapravo je
"restriktivnija"” podvrsta McDonaldova w koeficijenta za koju, usput
reéeno, ¢esto nemamo zadovoljnu pretpostavku tau-ekvivalentnosti
(ili je naprosto zanemarujemo). Noviji open source statisticki

paketi posjeduju opciju izraéuna McDonaldova w te ga s razlogom
postavljaju kao prvi odabir koeficijenta pouzdanosti (kao u i JASP-u).
Iako je koriStenje McDonaldova w koeficijenta u vedéini slu¢ajeva
ispravnije, dobiveni iznosi w koeficijenta obi¢no su vrlo sliéni iznosima
a koeficijenta.

Literatura
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Iako se doti€emo deskriptivne statistike, statisti¢kih procjenai
neparametrijskih testova, u ovom priruéniku najvise smo se fokusirali
na provedbu (ve¢inom) bivarijatnih parametrijskih statisti¢kih
testova koji su najcesce koristeni u analizama socioloSkih fenomena.
Poznavanje nacina provedbe i interpretacije ovih statisti¢kih testova
smatramo temeljem bez kojeg teSko da se netko moze smatrati
sociologom/injom s interesom za empirijsku analizu drustvais
drustvom povezanih aspekata. No, s obzirom na kompleksnost svijeta
koji nas okruzuje, ove analize obiéno nisu dovoljne za ozbiljnije analize
drustvenih pojava, ve¢ je iz perspektive kvantitativhe metodologije
obi¢no nuzna primjena razli¢itih multivarijatnih tehnika obrade

i analize podataka (u ovom priruéniku obradene su samo dvije
multivarijatne analize: parcijalna korelacija i viSestruka linearna
regresijska analiza). Takoder, primjena kvalitativhe metodologije
nezaobilazna je i nezamjenjiva u brojnim socioloSkim studijama,

bilo kao samostalna istrazivacka strategija u prou¢avanju nekog
drustvenog fenomena, bilo kao metodologija komplementarna
kvantitativnoj. Stoga smatramo razvidim da ovim priruénikom

nismo pruzili sadrzaj dostatan za samostalno prouc¢avanje i analizu
drustvenih fenomena. Razumijevanje i pravilna primjena statistickih
procedura prikazanih u ovom priru¢niku svakako je dobar temelj za
daljnje usavrSavanje. U svrhu dodatnog razumijevanja i sistematizacije
prikazanih procedura za kraj éitatelju pruzamo dva konceptualna
alata.

Prvi se odnosi na analizu i usporedbu skupa (ve¢inom parametrijskih)
statistic¢kih testova prema nekoliko njihovih obiljezja: broju i vrsti
varijabli na koje se pojedini test primjenjuje, formulaciji i znaéenju
nulte hipoteze koja se testira te testovnom statistiku i odgovarajucéoj
sampling distribuciji pomocéu koje se hipoteza testira.

Drugi konceptualni alat odnosi se na jedan od moguéih pristupa
procesu odabira odgovarajuéeg statisti¢kog testa potrebnog

za rjeSavanje nekog istrazivackog problema, a koji se temelji na
identificiranju vrsti varijabli, broja uzoraka i svrhe analize koju zelimo
provesti.

14.1.
Usporedba
testovnih i
eksplikacijskih
statistickih
procedura
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U ovom dijelu pruzamo ikonografsku analizu testovnih i
eksplikacijskih statisti¢kih procedura: triju vrsti t-testova, F-testa
homogenosti varijanci (koji nam treba i kod t-testa za nezavisne
uzorke i kod analize varijance), analize varijance, dviju primjena hi-
kvadrat testa, Cetiri koeficijenta korelacije te jednostavne linearne
regresijske analize. Primijetimo da za €itav ovaj niz statisti¢kih
procedura koristimo ukupno tri porodice sampling distribucija (t, F
i X?), medutim formule za odredivanje pojedinih testovnih statistika
razlikuju se od procedure do procedure. Npr. testovni statistik t
odreduje se na razli¢ite nacine u t-testu za jedan uzorak, t-testu

za zavisne uzorke, te na dva razli¢ita nacina u t-testu za nezavisne
uzroke (ovisno o homogenosti varijanci skupina). Podsjetimo takoder
i da je osim nultih hipoteza, moguce testirati i alternativne hipoteze.
Testovi koji se temelje na t sampling distribuciji mogu imati i
usmjerene i neusmjerene alternativne hipoteze, dok testovi koji se
temelje na F i X2 sampling distribucijama ne mogu razlikovati smjer
alternativne hipoteze.



Navedimo jo$ i da su veéina ovdje prikazanih statisti¢kih testova
parametrijski testovi, s iznimkom hi-kvadrat testa (i njegovih
primjena) te Spearmanova koeficijenta korelacije koji pripadaju u
neparametrijske statisti¢ke procedure.

Radi lakSeg "'¢itanja"’ ikonografike koja slijedi, opisat ¢emo nekoliko
testova kao primjere.

T-test za jedan uzorak primjenjujemo kad imamo jednu kvantitativnu
varijablu. Njime testiramo nultu hipotezu da je prosjek populacije

te varijable jednak nekoj zadanoj vrijednosti (koju sami unosimo

u proceduru). Za testiranje ove hipoteze potrebno je na temelju
podataka s uzorka odrediti testovni statistik t prema odgovarajucoj
formuli ¢ija se vjerojatnost u slucaju da je nulta hipoteza istinita
odreduje putem t distribucije uz odgovarajucu razinu rizika i broj
stupnjeva slobode.

T-test za nezavisne uzorke primjenjujemo kad imamo jednu
dihotomnu nominalnu i jednu kvantitativnu varijablu. Njime testiramo
hipotezu da se prosjeci dviju populacija na toj kvantitativnoj varijabli
medusobno jednaki. Za testiranje ove hipoteze potrebno je na temelju
podataka s uzorka odrediti testovni statistik t prema odgovarajucoj
formuli (podsjetimo da ¢e se ta formula razlikovati ovisno o tome
imaju li te dvije grupe homogene ili heterogene varijance na
kvantitativnoj varijabli od interesa) ¢ija se vjerojatnost u slu¢aju da je
nulta hipoteza istinita odreduje putem t-distribucije uz odgovarajucu

razinu rizika i broj stupnjeva slobode.

za jedan za zavishe za Nezavisnost McNemar Goodness
uzorak uzorke nezavishe nominalnih of fit
uzorke varijabli
Broj vari- 1 kvant. 2 kvant. 1 dihot. + 1 nom. 1 nom. 2 nom. 2 nom dih. 1 (kvant. ili
jabli koje 1 kvant. 1 kvant. 1 kvant. kval.)
mjerimo na
uzorku
Nulta Ho:pi=p Ho : pn = p2 Ho: pn = p2 Ho:01? =022 | Ho:p1=p2 Ho:x?=0 Ho:x?=0 Ho:x?=0
hipoteza =...02 = ... = Mk
Znacenje Prosjek Prosjeci Prosjeci Varijance Prosjeci Varijable su Nema Oblik
Ho populacije dviju dviju svih (k) svih (k) u populaciji promjene varijable u
jednak je varijabli populacija populacija populacija | nezavisne. u dva populaciji
zadanoj (ili dva sunanekoj | sunanekoj | suna mjerenja ne razlikuje
vrijednosti. mjerenja) varijabli varijabli nekoj neke se od oblika
suu jednaki. jednaki. varijabli varijable u na koji ju
populaciji jednaki. populaciji. testiramo.
jednaki.
testovni t t t F F X2 X2 X2
statistik
sampling t-distr. t-distr. t-distr. F distr. F distr. X2 distr. X2 distr. X2 distr.
distribucija

Slika 4. Testovne procedure prema kljuénim statistickim obiljezjima
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Spearmanov rho koeficijent korelacije primjenjuje se kad imamo dvije
varijable, od kojih je barem jedna ordinalna ili kvantitativna koja nije
normalno distribuirana (postoje i drugi uvjeti za provedbu Pearsonova
koeficijenta korelacije pa ako bilo koji od njih nije zadovoljen,
preporuéuje se umjesto njega koristiti Spearmanov koeficijent). Njime
testiramo nultu hipotezu da varijable X i Y u populaciji nisu korelirane.



Za testiranje ove hipoteze potrebno je na temelju podataka s uzorka
odrediti testovni statistik t prema odgovarajuc¢oj formuli, ¢ija se
vjerojatnost u sluéaju da je nulta hipoteza istinita odreduje putem
t-distribucije uz odgovarajucu razinu rizika i broj stupnjeva slobode.

Jednostavna linearna regresijska analiza primjenjuje se kad imamo
dvije kvantitativne varijable (postoje i drugi uvjeti koji moraju biti
zadovoljeni), koje (konceptualno) razlikujemo kao zavisnu (Y, kriterij)
i nezavisnu (X, prediktor) varijablu. U proceduri jednostavne linearne
regresijske analize testiramo dvije hipoteze. Jedna se odnosi na
koli¢inu protumacene varijance kriterija prediktorom, a druga na
ucinak koji prediktor ima na kriterij. Prva hipoteza u svom nultom
obliku tvrdi da varijanca varijable Y u populaciji nije objasnjena
varijancom varijable X. Za testiranje ove hipoteze potrebno je na
temelju podataka s uzorka odrediti testovni statistik F prema
odgovarajuc¢oj formuli Cija se vjerojatnost u slu¢aju da je nulta
hipoteza istinita odreduje putem F-distribucije uz odgovarajuéu
razinu rizika i broj stupnjeva slobode. Druga hipoteza u svom nultom
obliku tvrdi da varijabla X nema uéinak na varijablu Y. Za testiranje
ove hipoteze potrebno je na temelju podataka s uzorka odrediti
testovni statistik t prema odgovarajucoj formuli ¢ija se vjerojatnost u
sluc¢aju da je nulta hipoteza istinita odreduje putem t-distribucije uz
odgovarajucu razinu rizika i broj stupnjeva slobode.

Pearsonov r Pearsonov rp, Spearmanov p Parcijalna jednostavna
korelacija
Broj varijabli 2 kvant. 1 kvant. + 2 ord. ili kvant. 3 kvant. 2 kvant.
koje mjerimo na 1 dihot. (kriterij i prediktor)
uzorku
Nulta hipoteza Ho:ry=0 Ho:rpbxy=o Ho:py =0 Ho:ry.=0 Ho:R’=0 Ho:b=0
Znadenje HO Varijable XiY u | Varijable XiY u | Varijable XiY u | Varijable X Varijanca Varijabla X
populaciji nisu populaciji nisu populaciji nisu i Y nakon varijable Y u u populaciji
korelirane korelirane. korelirane. iskljuéenja populaciji nije nema efekt na
utjecaja objasnjena varijablu Y.
varijable Z na varijancom
njihovu vezu u varijable X.
populaciji nisu
korelirane.
testovni t t t t F t
statistik
sampling t-distr. t-distr. t-distr. t-distr. F distr. t-distr.
distribucija

Slika 5. Eksplikacijske procedure prema kljuénim statistickim obiljezjima
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14.2.

Kako odabrati
odgovarajucu
statisticku
proceduru?

Odabir odgovarajuceg statistickog testa* treba biti utemeljen

u istrazivackom problemu koji zelimo rijesiti. Iako se mozda
podrazumijeva, no temeljem dugogodi$njeg iskustva rada sa studentima
preddiplomskog i diplomskog studija sociologije ipak imamo potrebu
naglasiti kako statistiCka analiza podataka ne smije biti podredena
nasem poznavaniju ili preferenciji odredenih statisti¢kih procedura.

Na primjer, samo zato $to netko mozda bolje razumije hi-kvadrat test

za testiranje nezavisnosti dviju nominalnih varijabli u kontingencijskoj
tablici, a nije ba$ upoznat s analizom varijance ili njezinom
neparametrijskom zamjenom (Kruskall-Wallisov test), ne smije biti
razlog da neki istrazivacki problem koji ukljucuje testiranje razlika viSe
skupina na nekoj kvantitativnoj varijabli “pretvori” u analizu povezanosti
dviju nominalnih varijabli kategorizacijom kvantitativne varijable. Iako je
to tehnic€ki izvedivo, svodenjem kvantitativne varijable na kategorijalnu
narusava se prirodni varijabilitet te varijable, Sto moze dovesti do
smanjenja statisticke snage i naruSavanja valjanosti dobivenih rezultata
u odnosu na postavljeni istrazivacki problem. Dakle, istrazivacki
problemi koje zelimo rijeSiti i obiljezja podataka koje imamo klju¢ne su
niti vodilje u procesu statisticke obrade i analize podataka. Da bi se taj
proces odvijao korektno, potrebno je prethodno poznavanje dovoljno
Siroke lepeze statisti¢kih procedura. Ista logika primjenjuje se i kod
kompleksnijih statistickih analiza koje nisu predmet ovog priruénika.
Primjerice, kompleksniji (multivarijatni) istrazivacki problemi zahtijevaju
multivarijatne statisti¢ke analize i ne moze ih se (ili ih se barem ne bi
smjelo) zamijeniti nizom bivarijatnih analiza samo zbog nepoznavanja ili
slabijeg snhalazenja s kompleksnijim statistiCkim analizama.

Jednom kad ¢itatelj usvoji procedure prezentirane u ovom priruéniku

i nade se pred vlastitim istrazivackim problemom koji zeli rijeSiti,
predlazemo postavljanje triju pitanja. Da bi na njih mogao odgovoriti,
neophodno je posjedovanje temeljnih znanja iz kvantitativne sociolo$ke
metodologije poput vrsta varijabli, razlikovanja zavisnih i nezavisnih
uzoraka, broja mjerenja i tako dalje.

Pitanja su sljedecda:

1. Koju vrstu varijabli (podataka) imamo?

2. Koliko uzorka imamo?

3. Sto zelimo saznati — koja je svrha analize, tj. kakav je tip odnosa
izmedu podataka koje zelimo istraziti?

Odgovaranjem na svako od ovih pitanja i pra¢denjem prezentiranih
ikonografika (u kojima boje pojedinih polja ozna¢avaju porodice srodnih
testova) suzava se popis odgovarajucih statisti¢kih testova, a njihovim
preklapanjem dolazi se do adekvatne statisti¢ke procedure. Ako
Citatelj utvrdi da niti jedna od ovdje ponudenih statisti¢kih procedura**
nije adekvatna za rjeSavanje postojeéeg istrazivackog problema ($to

je sasvim plauzibilno), to znadi da njegov ili njezin problem nadilazi
opseg ovih osnovnih i relativno jednostavnih (ve¢inom univarijatnih i
bivarijatnih) analiza te mu/joj preostaje ¢itav spektar drugih statisti¢kih
analiza koje moze konzultirati. Na sljedece tri slike razvrstana je

veéinu inferencijalnih i eksplikacijskih procedura obradenih u ovom
priruéniku, s izuzetkom neparametrijskih zamjena obradenih u poglavlju
9, koje bi se u ovoj klasifikaciji nalazile na istim mjestima kao i njihove
parametrijske inacCice.
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* Ideja za graficke prikaze inspirirana je videom Dr Nic's Maths and Stats:
Choosing which statistical test to use - statistics help. URL: https:/www.
youtube.com/watch?v=rullUANOU3w (15.5.2021.)

** Jedan od testova u ovim grafi¢kim prikazima u vrijeme izrade ovog priru¢nika
Jo$ nije bio dostupan u JASP-u - rije¢ je o McNemarinu testu, inacici primjene
hi-kvadrat testa za testiranje nezavisnosti dviju nominalnih varijabli.



https://www.youtube.com/watch?v=rulIUAN0U3w
https://www.youtube.com/watch?v=rulIUAN0U3w
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1. Koju vrstu varijabli (podataka) imamo?

Ovdje primarno podrazumijevamo razlikovanje kvalitativnih i
kvantitativnih varijabli. Ako je varijabla kvalitativna, onda je klju¢no
razlikovanje nominalne i ordinalne razine mjerenja. Za nominalne
varijable postoje jasna pravila o tome koje su statisticke procedure
dozvoljene i primjerene, a koje nisu, dok je kod ordinalnih varijabli
situacija u praksi nesto kompleksnija. Naime, ordinalne varijable
mogu se nominalizirati (tretirati kao nominalne), ili se za njih mogu
primijeniti posebne procedure razvijene ba$ za tu vrstu varijabli
(npr. ovdje je to Spearmanov koeficijent korelacije). Trec¢a opcija,
koju nerijetko mozemo vidjeti u istrazivackoj praksi, jest tretirati

ih kao kvantitativne varijable (npr. na njima ra¢unati prosjek ili
standardnu devijaciju). Takvu odluku treba donijeti istrazivag,
pritom uzimajudi u obzir primjerenost konkretne ordinalne skale
procjene za interpretaciju kvantitativnih pokazatelja. U pravilu, te bi
skale procjene trebale biti simetriéne, uravnotezene, bipolarne te s
neutralnom pozicijom.

Slika 6. prikazuje na$ skup osnovnih statisti¢kih procedura
kategoriziran u tri osnovne grupe: 1) procedure namijenjene
nominalnim varijablama; 2) procedure u kojima imamo kombinaciju
jedne nominalne i jedne kvantitativne varijable te 3) procedure

za dvije ili viSe kvantitativnih varijabli. Istaknimo dva svojevrsna
odstupanja od ove stroge podjele.

Prvo se odnosi na tzv. goodness-of-fit test, odnosno primjenu hi-
kvadrat testa za testiranje oblika distribucije frekvencija. Ovaj se test
zapravo moze primijeniti na bilo koju vrstu varijabli. Npr. nominalne
se varijable mogu testirati na pravokutnost ili neki zadani oblik, no

ne smiju na primjerice testirati na oblik normalne distribucije jer ona
nije primjenjiva na nominalne varijable. S druge strane, isti test moze
se primijeniti na kvantitativnu varijablu, time testirajuci oblik njezine
distribucije frekvencija na normalnost ili na bilo koji drugi oblik
distribucije.

Drugo odstupanje jest Spearmanov rho koeficijent korelacije, koji se
moze primijeniti i na dvije kvantitativne varijable, ali i ako su jedna ili
obje varijable izmedu kojih se Zeli odrediti korelacija ordinalne.

NOMINALNE kombinacija KVANTITATIVNE
VARIJABLE VARIJABLE

hi-kvadrat test t-test za jedan FEELEEDY
za nezavisnost uzorak etz ][0

dviju nominalnih korelacije

varijabli t-test za nezavisne

Spearmanov
uzorke P

koeficijent
korelacije

goodness-of-fit
test

ORDINALNE
VARIJABLE

t-test za zavisne

uzorke .
parcijalna

korelacija
analiza varijance

point-biserijalni
koeficijent
korelacije

Slika 6. Statisticke procedure prema vrsti varijabli



2. Koliko uzoraka (skupina) imamo?

Broj skupina ili (statisticCkom terminologijom) uzoraka obi¢no proizlazi
iz broja mjerenja ili broja kategorija nominalne varijable. Prema

broju uzoraka statisti¢ke analize mozemo razvrstati u tri skupine:

1) analize za jedan uzorak; 2) analize za dva uzorka te 3) analize za

tri ili viSe uzoraka. Ako imamo dva ili viSe uzoraka, prilikom odabira
odgovarajuce statisti¢ke procedure moramo se zapitati i potpitanje:
jesu li uzorci medusobno zavisni ili nezavisni?

Zavisni uzorci, kao rezultat vrste nacrta istrazivanja, obi¢no proizlaze
iz jednog od sljedecih obiljezja nacrta istrazivanja: ponovljena
mjerenja, podudarajudi parovi i presje¢ni nacrt. Drugim rije€ima,
zavisne uzorke imamo ako smo jednu varijablu mjerili na istom
uzorku u dva ili vise navrata (ponovljenih mjerenja) ili ako smo

jednu varijablu mjerili na nekom tipu uparenih uzoraka (npr. braéni
parovi, majke i kéeri ili sl.) u kojima svaki podatak iz jednog uzorka
ima svoj “par’ u drugom uzorku (nacrt podudarajucih parova —
primjerice, kada je podatak o zadovoljstvu zivotom majke uparen s
podatkom o zadovoljstvu Zivotom njezine kéeri). Treba jo$ naglasiti

i da se uparenim, odnosno zavisnim uzorcima u ovom kontekstu
smatraju i setovi podataka koji mjere razliCite varijable, ali na istom
uzorku (presjecni nacrt istrazivanja). Na primjer, podaci na varijabli
""zadovoljstvo poslom" i podaci na varijabli “zadovoljstvo zivotom"
tretiraju se kao dva zavisna uzorka jer je podatak svakog ispitanika
na varijabli “'zadovoljstvo poslom' uparen s podatkom tog istog
ispitanika na varijabli *'zadovoljstvo Zzivotom". Zato su svi koeficijenti
korelacije svrstani u skupine testova za zavisne uzorke. Takvi uzorci
medusobno su jednake veli€ine, dok nezavisni uzorci mogu, ali i ne
moraju biti jednaki po svojoj velicini.

Nezavisni su uzorci oni kod kojih odabir elemenata jednog uzorka
nije ni na koji nadin odreden odabirom elemenata drugoga uzorka. U
statistickim obradama podataka najceSc¢e su odredeni kategorijama
neke kvalitativne varijable koja u tim statisti¢kim testovima poprima
ulogu nezavisne varijable (npr. spol, mjesto stanovanja, tip fakulteta
i sl.).

JEDAN goodness= = ..t ;3 jedan

UZORAK "tz::‘ uzorak

dva
nezavisha
uzorka

t-test za nezavisne
uzorke

dva zavisna hi-kvadrat test

point-
uzorka za nezavisnost

t-test za Pearsonov ==
biserijalni

Spearmanov

(jedan uzorak, dviju nominalnih zavisne koeficijent koeficijent koeficijent

dva mjerenja) varijabli uzorke korelacije korelacije korelacije

tri :
nezavisna (jednostavna)

Ve analiza

varijance
TRI

(ILI VISE)

UZORAKA tri zavisna
uzorka parcijalna
(jedan uzorak, korelacija
tri mjerenja)

Slika 7. Statisti¢ke procedure prema broju uzoraka
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3. Sto zelimo saznati — koja je svrha analize, tj. kakav je tip odnosa

izmedu podatka koji Zzelimo istraziti?

Prema svrsi analize statisti¢ke procedure obradene u ovom
priruéniku mozemo primarno podijeliti u dvije skupine: 1) procedure
za odredivanje povezanosti kojima odredujemo ja€inu veze dviju ili
viSe varijabli, a kod nekih i smjer te veze (smjer nije moguce odrediti
u povezanosti kvalitativnih, ve¢ samo kvantitativnih varijabli); 2)
procedure za odredivanje razlika kojima usporedujemo dvije ili

viSe grupa na nekoj varijabli ili pak medusobno usporedujemo dvije
varijable.

Treéa skupina procedura koju smo nazvali “odstupanje od zadanog"
zapravo je podvrsta procedura za odredivanje razlike u kojima radimo
usporedbu podataka na nekoj varijabli mjerenoj na uzorku s nekim
podatkom/cima koji nisu iz naSeg istrazivanja.

POVEZANOST RAZLIKAILI
VARIJABLI USPOREDBA GRUPA

ODSTUPANJE
OD ZADANOG

t-test za nezavisne
hi-kvadrat test za uzorke

nezavisnost dviju
nominalnih varijabli

goodness-of-fit
test

t-test za zavisne

uzorke t-test za jedan

uzorak

Pearsonov

koeficijent korelacije analiza varijance

point-biserijalni
koeficijent korelacije

Spearmanov
koeficijent korelacije

parcijalna korelacija

jednostavna
linearna regresija

Slika 8. Statisti¢ke procedure prema svrsi analize
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01_ucitavanje_podataka.sav — (Projekt "Konstrukcija i evaluacija

mjernog instrumenta vjerski motiviranog drustvenog angazmana".
Voditelj: izv. prof. dr. sc. Ivan Landripet. Financiranje: Sveugiliste u
Zagrebu.)

02_deskriptivna_statistika.sav — (izv. prof. dr. sc. Kre$imir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka, prilagodili
autori ovog priruc¢nika)

03_odabir_i_analiza_skupina_ispitanika.sav — (izv. prof. dr. sc.

Kresimir Kufrin, nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza
podataka)

04_Kkreiranje_rekodiranje_varijabli.sav — (Projekt ""Konstrukcija i

evaluacija mjernog instrumenta vjerski motiviranog drustvenog
angazmana'. Voditelj: izv. prof. dr. sc. Ivan Landripet. Financiranje:
Sveuciliste u Zagrebu.)

05_intervali_pouzdanosti.sav — (izv. prof. dr. sc. Kre§imir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

O6A _hi-kvadrat_test.sav — (izv. prof. dr. sc. Kresimir Kufrin, nastavni

materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

06B_testiranje_oblika_distribucije.sav — (izv. prof. dr. sc. Kresimir

Kufrin, nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

07_t-test.sav — (izv. prof. dr. sc. Kre$imir Kufrin, nastavni materijali na

kolegiju Obrada i analiza podataka)

08_analiza_varijance.sav — (izv. prof. dr. sc. Kresimir Kufrin, nastavni

materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

09_neparametrijski_testovi.sav — (izv. prof. dr. sc. Kres§imir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

10A_bivarijatna_korelacija.sav — (izv. prof. dr. sc. KreSimir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

10B_parcijalna_korelacija.sav (izv. prof. dr. sc. Kresimir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

11_jednostavna_linearna_regresija.sav — (izv. prof. dr. sc. Kresimir

Kufrin, nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

12 visestruka_linearna_regresija — (izv. prof. dr. sc. Kre§imir Kufrin,

nastavni materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

13A_pouzdanost.sav — (izv. prof. dr. sc. Kre§imir Kufrin, nastavni

materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)

13B_pouzdanost.sav — (izv. prof. dr. sc. Kresimir Kufrin, nastavni

materijali na kolegiju Obrada i analiza podataka)


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:723760
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:731067
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:369756 
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:444819 
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:636785
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:420552
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329889
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:329354
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:608902
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:764132
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:037809
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:459800
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:238256
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:080701
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:825194
https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:131:127657

Prilog 2.
Popis primjera

prema
poglavljima
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Primjere oznaéene zvjezdicom nakon rednog broja (*) osmislio

je izv. prof. dr. sc. KreSimir Kufrin i koristio ih u svojim nastavnim
materijalima za kolegij Obrada i analiza podataka za rad u softveru
IBM SPSS Statistics. Ostale primjere osmislili su autori ovog
priruénika.

Deskriptivna statistika i grafiéko prikazivanje podataka

1. Tablica frekvencija za varijablu Seksizamo1

2. Deskriptivni pokazatelji za varijablu Seksizamo1

3. Deskripcija rezultata i tablice frekvencija rezultata na varijabli
Seksizam1 prema spolu

4. Graficki prikazi varijabli Seksizam_ad, Pomocna i Seksizamo1

Odabir i analiza skupina ispitanika

1. Deskriptivna analiza rezultata muskaraca na varijabli sreca

2. Deskriptivna analiza rezultata Zzena koje pohadaju tehnicke ili
prirodoslovne fakultete na varijabli sreca

3. Odredivanje udjela studentica s rezultatom na varijabli sreca veéim
od 5 koje vjeruju u duhove (nadbica2)

4. Izrada tablice frekvencija varijable religija za studente (muskog
spola) s tehnic¢kih fakulteta koji vjeruju u vanzemaljce (nadbica1)

5. Odredivanje vrijednosti medijana na varijabli sreca za osobe s
prve godine studija drustveno-humanisti¢kih fakulteta koje se ne
izjaSnjavaju kao uvjereni vjernici.

Kreiranje i rekodiranje varijabli

1. Kreiranje aditivne varijable klerikalizam na temelju &etiri ordinalna
indikatora klerikalizma.

2. Rekodiranje varijable regija u manji broj kategorija

3. Refleksija skale negativne ¢estice pri mjerenju klerikalizma

4. Rekodiranje ordinalne varijable uéestalost odlazaka u crkvu u
dihotomnu nominalnu varijablu prakti¢na religioznost

5. Rekodiranje varijable politi¢ka orijentacija iz devet u tri stupnja
(lijevo, centar, desno)

Intervali pouzdanosti

1. Odredivanje 95%-tnog intervala pouzdanosti za aritmetic¢ku
sredinu varijable indetno1 u populaciji.

2. Odredivanje 99%-tnog intervala pouzdanosti za proporciju ‘zenski
spol’ u populaciji.

Kontingencijske tablice i x2 test

1.* Kontingencijska tablica varijabli spol i zelobraz

2. Kontingencijska tablica varijabli spol i stertip1

3.* Kontingencijske tablice varijabli spol i zelobraz prema kategorijama
varijable fakultet

4. kontingencijske tablice varijabli spol i zelobraz za svaki fakultet
unutar svake kategorije odgovora na varijabli stertip

5.X Hi-kvadrat test nezavisnosti varijabli spol i stertip2

6. Testiranje hipoteze da se distribucija varijable klasa ne razlikuje
statistic¢ki znac¢ajno od pravokutne distribucije

7* Testiranje hipoteze da distribucija varijable stavpred ne odstupa
statisti¢ki znac¢ajno od normalne distribucije

8* Testiranje hipoteze da se distribucija varijable dob (dobna
struktura ¢lanstva stranke X) nije promijenila u zadnjih godina (u
odnosu na zadanu distribuciju)
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T-test

1> Testiranje hipoteze da se muskarci i Zene razlikuju prema
prosjeénom rezultatu na indeksu seksizma

2* Testiranje hipoteze da se prosjeci dvaju mjerenja indeksa
etnocentrizma ne razlikuju.

3.* Testiranje hipoteze da je prosje¢na inteligencija ¢lanova stranke X
niza od 100.

(Jednostavna) analiza varijance

1> Testiranje hipoteze o postojanju razlika medu studentima/
studenticama triju skupina fakulteta u stupnju sreée izrazene
aritmetickim sredinama na varijabli sreca

2* Testiranje hipoteze o postojanju razlika medu studentima/
studenticama triju skupina fakulteta razlika u prosje¢nom stupnju
religioznosti.

(Jos neki) neparametrijski testovi

1. Testiranje hipoteze o razlici muskaraca i Zzena u vaznosti koju
pridaju rodnoj ravnopravnosti.

2. Testiranje hipoteze o razlici vaznosti vrijednosti rodne
ravnopravnosti i ekoloskih vrijednosti.

3. Testiranje hipoteze o razlikama u vaznosti koju studenti pridaju
rodnoj ravnopravnosti s obzirom na podrudje studiranja.

Korelacijska analiza

1> Testiranje hipoteze da je stupanj klerikalizma povezan sa stupnjem
etnocentrizma.

2. Testiranje hipoteze da je spol povezan sa stupnjem etnocentrizma.

3. Testiranje hipoteze da su veli¢ina mjesta stanovanja i stupanj
klerikalizma pozitivno povezani.

4*Testiranje interkorelacija triju ordinalnih varijabli: naselje (veli¢ina
naselja), imovsta (samoprocjena imovinskog stanja) i ocjene
testiranjem nultih hipoteza.

5. Testiranje hipoteze o parcijalnoj korelaciji varijabli X i Y uz
iskljucenje utjecaja varijable Z.

Jednostavna linearna regresijska analiza

1* Zelimo uz 1% rizika odrediti predvidaju li rezultati na varijabli
indetno (indeks etnocentrizma na kojemu vis$i rezultat oznacava
vi§i stupanj etnocentrizma) rezultate na varijabli indkler (indeks
klerikalizma na kojemu visi rezultat oznagava visi stupanj
klerikalizma) i ako da, koliko dobro.

Visestruka (multipla) linearna regresijska analiza

1* Moze li se i u kojoj mjeri zadovoljstvo poslom (zadovpos)
protumacditi kombinacijom visine place (placa), dobi (dob), stupnja
rutine na poslu (placa) i razine samostalnosti na poslu (samostal).

Procjenai analiza pouzdanosti indeksa i skala

1* Procjena pouzdanosti indeksa tradicionalnog seksizma koji tvori
sedam ¢&estice s pridruzenom skalom procjene slaganja od pet
stupnjeva te utvrdivanje koje od tih Cestica tvore najpouzdaniji
indeks tradicionalnog seksizma.

2. Procjena pouzdanosti skale nacionalizma koju tvori 11 Eestica
s pridruzenom skalom procjene slaganja od pet stupnjeva
te utvrdivanje koje od tih ¢estica tvore najpouzdaniju skalu
nacionalizma.
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