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Metodologija psiholoskih istrazivanja
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2. Multivarijatni KRN

(2) regresioni aspekt multivarijatnin KRN
« osnovni zadatak: za date X1, X2, X3 itd., proceniti odn. predvideti Y
« X1, X2, X3, ... : prediktorske odn. nezavisne varijable
« Y: kriterijumska (zavisna) varijabla
+ napomena: razmotriéemo detaljnije samo slucaj sa dve predikt. var., X1 i X2
« on li¢i na dvofaktorski nacrt sa dva faktora (X1 i X2) i zav. varijablom Y
« PRIMERI:
procena uspeha na studijama (Y) na osnovu uspeha na prijemnom ispitu (X1) i
Skolskog uspeha (X2)
procena inteligencije dece (Y) u zavisnosti od inteligencije oceva (X1) i majci (X2)
procena ocene na testu (Y) na osnovu vremena ucenja (X1) i inteligencije (X2)
« statisticki postupak kojim se vrsi predikcija naziva se multivarijatna
regresiona analiza ili multipla (viSestruka) regresija
« multivarijatna regresija se zasniva na sli¢nim principima kao ranije opisana
bivarijatna regresija, ali sadrzi i neke nove momente

* u narednim izlaganjima ¢emo se stalno:
prvo podsecatina odredene aspekte bivarijatne regresije (BKRN) ...
... da bi zatim izloZili odgovarajuée nove multivarijatne sadrzaje (MKRN

2. Multivarijatni KRN
« algebarski oblici regresije u BKRN i MKRN

setimo se: u BKRN se na osnovu X (predikt. var.) procenjuje Y (kriterij. var)
op$ti oblik procene Y na osnovu X zapisuje se kao: Y’ = f(X)
« foznacava bilo koju funkciju od X, linearnu ili nelinearnu
primeri konkretnih oblika procene Y:
« bivarijatna linearna regresija (BLR): Y’ = a + b*X
- bivarijatna nelinearna regresija: Y’ = a + b*X + ¢*X? (kvadratna regresija)
« postoje i brojni drugi matematicki oblici procene, ali je BLR najvaznija
novo: oblici procene u MKRN (u slu€aju dva prediktora, X1 i X2)
« postoje dva aspekta:
prvi aspekt: Y se moze proceniti na dva nacina, predikcijom pomocu dve
pojedinacne bivarijatne regresije, jedne po X1, i druge po X2
+ tosu: procena Y na osnovu X1: Y'1 = f(X1); procena Y na osnovu X2: Y'2 = f(X2)
primeri konkretnih oblika procene Y:
« dve bivarijatne linearne regresije: jedna po X1, druga po X2
* Y'1=al+b1*X1; Y2 =a2+b2*X2
« moguce je koristiti i bivarijatne nelinearne regresije (ali se time ne bavimo)

2. Multivarijatni KRN

« drugi aspekt: Y se moze proceniti pomoc¢u jedne multiple regresije,
predikcijom na osnovu oba prediktora X1 i X2 zajedno
« opsti oblik procene Y: Y’ = f(X1, X2)
= primer konkretnog oblika procene Y:
multipla linearna regresija: Y’ = a + b1*X1 + b2*X2
« kaze se daje Y’ linearna kombinacija X1 i X2, sa dodatom konstantom a
- regresija je linearna jer su prediktori podignuti na prvi stepen (X11, X21)
postoji i multipla nelinearna regresija: pomenucemo je kasnije
¢lanovi regresionih jednacina u BKRN i MKRN
setimo se: u BKRN, linearna regresiona jednacina Y’ = a + b*X sadrzi etiri
¢lana, tj. dve varijable (X, Y’) i dva parametra (a, b)
« varijable: X: nez. var. odn. prediktor; Y’: procena zav. var. odn. kriterijuma
+ parametri: a: intercept (Y’ kada je X=0); b: nagib odn. regres. koeficijent
novo: u MKRN, linearna regresiona jednacina Y' = a + b1*X1 + b2*X2 sadrzi
Sest ¢lanova, tri varijable (X1, X2, Y) i tri parametra (a, b1, b2)
« X1, X2: prediktori; Y': procena zavisne odn. kriterijumske varijable
- a:intercept (oznacava se i sa b0); b1, b2: nagibi odn. regres. koeficijenti

2. Multivarijatni KRN

*  PRIMER: procena inteligencije dece (Y) na osnovu inteligencije oceva (X1) i
inteligencije majci (X2), preko jednacine Y’ = a + b1*X1 + b2*X2
+ prikazaéemo dva primera mogucih veli¢ina regresionih koeficijenata
« pretpostaviéemo da:
« (1) inteligencija dece zavisi u jednakoj meri od inteligencije oca i
inteligencije majke, odn. da je jednaka proseku inteligencije roditelja
Y = (X1 +X2)/12 = 0.5*X1 + 0.5*X2
dakle, parametri regresione jednacine su: b1 =0.5,b2 =0.5,a=0
napr., za X1 =120i X2 =100 sledi da je Y' = 0.5*100 + 0.5*120 = 110
+ (2) inteligencija dece zavisi tri puta viSe od jednog roditelja nego od
drugog, a pritom su deca inteligentnija od roditelja za jo$ 5 poena
Y =0.25"X1+ 0.75*X2 + 5
dakle, parametri su: b1 =0.25,b2=0.75,a=5
napr., za X1 =120 X2 = 100 sledi da je Y’ = 0.25*120 + 0.75*100 + 5 = 110
vazna napomena:
u primerima su veli¢ine parametara odabrane na osnovu odredenih hipoteza

u istrazivanjima se veli¢ine parametara izratunavaju automatski odredenim
formulama, na osnovu datih vrednosti varijabli (sli¢no kao a i b kod BKRN)

2. Multivarijatni KRN 6]
« geometrijski oblik regresije u BKRN i MKRN

« setimo se: u bivarijatnoj linearnoj regresiji, sa X i Y:
+ geometrijski odraz algebarske jednacine Y’ = a + b*X
je regresiona prava u ravni (2D)

+ geometrijsko znac¢enje ¢lanova jednacine: P
X: horizontalna ko-ordinatna osa 1 [ a
Y: vertikalna ko-ordinatna osa 7-90 T3 3)(

a: presek regresione prave sa Y-osom (intercept)
b: tangens ugla regresione prave sa X-osom
* novo: u multivarijatnoj linearnoj regresiji, sa X1, X2iY:
« geometrijski odraz algebarske jednacine: Y’ =a + b1*X1 + b2*X2
je regresiona ravan u 3D prostoru

« geometrijsko znacenje ¢lanova jednacine:
X1, X2: horizontalne ko-ordinatne ose
Y: vertikalna ko-ordinatna osa
a (ili b0): presek regresione ravni sa Y osom
b1, b2: tangensi uglova 1, B2 preseka

regresiona prava

regresione ravni sa X1-osom i X2-osom ! regresiona ravan
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aproksimacija linearnim jednacinama u BKRN i MKRN

setimo se: u bivarijatnoj linearnoj regresiji:

« idealno: svi markeri se nalaze ta¢no na regres. pravoj

« realno: neki markeri su iznad, a neki ispod regresione
prave (predikcija nije egzaktna vec¢ priblizna)

« Cesto: podaci se grupisu u oblik elipse, koju aproksimira
regresiona prava Y’ = a + b*X

« regresioni parametri a i b: odreduje se metodom
najmanjih kvadrata: b = Zxy/2x?, a =M, - bMy

novo: u multivarijatnoj linearnoj regresiji:

« idealno: svi markeri se nalaze na regresionoj ravni

« realno: neki markeri su iznad, a neki ispod regresione
ravni (predikcija nije egzaktna ve¢ priblizna)

« Cesto: podaci se grupi$u u oblik elipsoida, koji
aproksimira regresiona ravan Y’ = b0 + b1*X1 + b2*X2

« regresioni parametri b0, b1, b2: odreduju se metodom
najmanjih kvadrata

nec¢emo razmatrati njihove formule

markeri i regresiona ravan

2. Multivarijatni KRN

* varijante linearne regresije u BKRN i MKRN
« setimo se: postoje tri varijante bivarijatne linearne regresije
+ osnovna: Y’ = a + b*X; devijaciona: y' = bx; standardizovana: z, = B z,
« novo: u multiploj linearnoj regresiji:
« osnovna verzija: Y’ = b0 + b1*X1 + b2*X2
« devijaciona verzija: y' = b1*x1 + b2*x2
standardizovana verzija: z, = B1'z,, + p2*z,,
« varijante nelinearne regresije u BKRN i MKRN ’
« setimo se: postoji bivarijatna nelinearna regresija regresior{a povrsina
npr. kvadratna regresija Y' = a + b*X + c*X?ima nelinearni kvadratni &lan c*X?
* novo: postoji i multipla nelinearna regresija
naime, ponekad se dobijeni podaci ne mogu prikladno aproksimirati preko ravni
- geometrijsko reSenje: aproksimacija nekom zakrivijienom povrs§inom
algebarsko reSenje: uvodenje nelinearnih ¢lanova u regresionu jednacinu
primer: Y’ = b0 + b1*X1 + b2*X2 + b3*X12 + b4*X22 + b5*X1*X2
+ b3"X1%ib4*X2? su kvadratni Elanovi
« b5*X1*X2 je meSoviti €lan, koji odgovara interakcifi varijabli X1 i X2

2. Multivarijatni KRN (o]

multipla regresija sa viSe od dve nezavisne varijable
« Cesto se u istrazivanjima koristi veci broj prediktora
« primer: multipla linearna regresija sa tri prediktora: X1, X2, X3
« algebarski izraz: regresiona jednacina Y’ = b0 + b1*X1 + b2*X2 + b3*X3
« geometrijski odraz: ovo je jednacina tzv. hiper-ravni u 4D prostoru!
« postoje i sloZenije varijante (jo$ visi prostori i nelinearni ¢lanovi)

mere korelacije u BKRN i MKRN
setimo se: u bivarijatnoj linearnoj regresiji postoje dve mere:
« koeficijent korelacije ryy: izrazava ja¢inu veze varijabli X i Y
- koeficijent determinacije r,,*: izrazava proporciju objasnjene varijabilnosti
varijable Y varijablom X
ta veli€ina jednaka je kvadratu koeficijenta korelacije ryy,
novo: u multiploj linearnoj regresiji postoji viSe odgovarajuc¢ih mera:
* dva koeficijenta korelacije: ry; i ryx, odn., krace: ry; i ry,
- dva odgovarajuca koeficijenta determinacije: ry% i ry,?
ove veli¢ine su bivarijatni koeficijenti
« oni odrazavaju relacije svakog od dva prediktora X1 i X2 za zavisnom varijablom
Y ponaosob, bez obzira na postojanje drugog prediktora
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« pored ry, i ry,, u multiploj regresiji postoji jo$ jedan novi bivarijatni koeficijent:
- koeficijent korelacije dve nezavisne varijable, X1 i X2: ryy, odn. r,,

« pored bivarijatnih, u multiploj regresiji takode postoje i multipli koeficijenti:
- koeficiient multiple determinacije, oznacen sa R?

izrazava proporciju varijabilnosti varijable Y koja je objasnjena prediktorima
X1 X2 zajedno
za razliku od ry,? i ry,? koji izrazavaju proporcije objasnjene varijablama X1 i
X2 ponaosob, tj. svake za sebe
detaljino ¢emo razmotriti odnos R?, ry? i ry,?
« koeficijent multiple korelacije, oznacen sa R

izrazava stepen koreliranosti varijable Y sa oba prediktora zajedno

ova veli¢ina jednaka je korenu koeficijenta multiple determinacije

2. Multivarijatni KRN

postojanje odn. nepostojanje r,, veoma je vazno za

analizu rezultata MKRN

postoje dve mogucénosti: (a) ry, =0, (b) r,,# 0

« podimo od prvog, jednostavnijeg slu¢aja:

(a) ne postoji korelacija varijabli X1 i X2: r;, =0

+ ovaj slu¢aj se moze prikazati $emom sa krugovima Y

« krugovi predstavljaju varijabilnost varijabli X1, X2 iY
« odsustvo preseka X1 i X2 odrazava ¢injenicu da je r;, = 0
« prisustvo preseka X11iY, i X2iY, odrazava postojanje korelacija ry, i ry,

« preseci krugova X1V, iX2iY oznaceni su sa r?,, i r?,,

 to su bivarijatni koeficijenti determinacije, koji odrazavaju objasnjenu odn.
zajednicku varijabilnost ovih parova varijabli
= r%, izrazava proporciju varijabilnosti varijable Y objasnjenu prediktorom X1
= r%, izrazava proporciju varijabilnosti varijable Y objasnjenu prediktorom X2
« ostatak povrsine kruga izrazava neobjasnjenu varijabilnost varijable Y

+ uovom slu€aju (. kada je r,, = 0) vazi: R? = 2, + 2,

* naime: variranje Y objasnjeno zajedni¢kim dejstvom dva prediktora, X1 i
X2, tj. R?, jednako je zbiru njihovih pojedinacnih doprinosa, r?,, + r?,

X1

X2

2. Multivarijatni KRN

*  PRIMER: setimo se istrazivanja sa jednom NV i jednom ZV
«  X: vreme uéenja (1 min do 5 min), Y: ocena (1 do 5)
- zaranije date podatke, ry, = 0.84, tako da je: r?y, = 0.70
tj. 70% varijabilnosti ocena moZe se objasniti duZinom ucenja
dakle, 30% varijabilnosti ostaje neobjasnjeno
-+ jedna mogucnost je da ocene zavise i od inteligencije subjekata
istrazivanje: dve NV (vreme ucenja, inteligencija) i jedna ZV (ocena)
npr.: X1: vreme ucenja (1-5 min), X2: nivoi inteligencije (IQ = 90, 100, 110)
odgovara dvofaktorskom nacrtu tipa 3x5, sa 15 situacija (grupa ispitanika)
- ako je nacrt balansiran (jednak broj ispitanika po grupi), tada daje r;;= 0
+ mogudi rezultat: >y, =0.7; %, =0.3; R? =2, +r2,=0.7+ 03 =1
« u ovom sluéaju, celokupne razlike u ocenama mogle bi se objasniti
razlikama u vremenu ucéenja (70%) i inteligenciji (30%)
+ napomena: ovakvi ishodi, tj. da se u istrazivanju objasni celokupna
varijabilnost zavisne varijable, su nerealni
+ primer realisti¢nijeg ishoda:
« X1 objasnjava 30%, X2 objasnjava 20%, njihova interakcija objasnjava 10%,
a 40% varijabilnosti ostaje neobjasnjeno nezavisnim varijablama
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druga mogucnost u vezi korelacije r;,:
(b) postoji korelacija varijabli X1 i X2: r,,# 0
ovo je ¢es¢i i tipicniji, ali sloZeniji slu¢aj
i ovaj slu¢aj se moze prikazati odgovaraju¢om $emom
« preklapanje X1i X2 odrazava ¢injenicuda je ry, # 0
pritom je:
unija podrucja a i b: 1%, (zajednicka varijabilnost X1iY)

2. Multivarijatni KRN

uticaj uvodenja novih prediktora na moc¢ predikcije
« pretpostavimo istrazivanje po BKRN, sa X1 kao NV, i Y kao ZV
PRIMER: zavisnost uspeha na studijama (Y) od uspeha na prijemnom ispitu (X1)
- dobijeni r%,, izrazava procent objasnjene varijabilnosti Y pomocu X1
« prosirimo nacrt u MKRN, uvodec¢i X2 kao drugu NV, npr. Skolski uspeh
novi prediktor ¢e takode objasniti deo varijabilnosti kriterijumske varijable Y

- unija podrugja b i c: 2, (zajednicka varijabilnost X2 i Y) + kljuéno pitanje: koliko ¢e X2 doprineti objasnjenju Y, povrh i preko dela koji
- unija podrugja a, b i c: R? (zajednicka varijabilnost X1, X2 i Y) je vec objasnjen pomocu X17?
+ uogimo: ako je r,,# 0, onda obino vazi: R? < 12, + 12, * odgovor: to ¢e zavisiti od dva Cinioca:
-+ naime: R? je vedi od r?, i %, pojedinacno, ali je manji od zbira 2, + 1, * (a) korelacija X2 sa Y:
+ razlog je to $to se podruéja 2, i %, preklapaju (imaju zajednicki deo b) + $to je jaca korelacija X2 sa Y, doprinos X2 ce biti veci
 PRIMER: zavisnost inteligencije dece od inteligencije roditelja * (b) korelacija X2 sa X1
- pretpostavimo da postoji pozitivna korelacija inteligencija majki i ogeva (1, # 0) + $to je jaca korelacija X2 sa X1, doprinos X2 ¢e biti manji
tada ¢e varijabilnost inteligencije dece biti objasnjena na osnovu: * PRIMER: pretpostavimo da je $kolski uspeh (X2) visoko koreliran sa uspehom na
+ samo inteligencije majki (podrucje a), samo inteligencije o¢eva (podrucje c), ali i prijemnom ispitu (X1)
inteligencije roditelja (podru€. b), koje se ne moze jednoznacno pripisati ni majkama * utom slu¢aju nam informacija o $kolskom uspehu ne¢e mnogo dodatno
ni o¢evima, buduci da postoji preklapanje pomoci da predvidimo uspeh na studijama, povrh i preko dela koji je ve¢
-_aiednim delom ée astati neohianiena 11 datom istrazivanin (Y izvana bhic) objasnjen uspehom na prijemnom _ispitu
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« pouka: za dobru predikciju ne pomaze nuzno imati $to viSe prediktora, veé
imati medusobno $to nezavisnije (manje korelirane) prediktore

c. Znacajnost rezultata

* PRIMER: ako bi $kolski uspeh (X2) savr§eno korelirao sa uspehom na * Faza I: Podaci i desknptlvne mere
prijemnom ispitu (X1), bilo bi beskorisno koristiti i X2 kao prediktor, pored X1 *  PRIMER: zavisnost uspeha na studijama (Y) od uspeha na testu na prijemnom
- napomena: ako su prediktori medusobno visoko korelirani, to moze &ak dovesti i ispitu (X1) i od skolskog uspeha (X2)
do racunskih problema prilikom statisticke obrade podataka X + nec¢emo navoditi konkretne podatke
« formalni opis prethodnih razmatranja o, + utvrduju se:
+ doprinos X2 nije celo podrugje %y, (. b+c) veé samo podrugje ¢ <] - vrednosti varijabli X1, X2 i Y za svaki objekt istraZivanja
- ta velicina je koeficjjent semiparcijalne determinacije, r?,, ;, e 4 * prosecna vrednost My varijable Y ) o
- ona je kvadrat semiparcijalne korelacije Y i X2: r,(, , x2 procenjene vrednosti Y’ na osnovu jednacine Y' = a + b1*X1 + b2*X2
« to je korelacija Y sa var. X2.X1 (komponentom X2 koja ne korelira sa X1) « Faza ll: nulte hipoteze, ocekivane vrednosti, devijacije

« analogno tome, postoji i %, ,, $to odgovara podruéju a
+ zakljuCak: vazi: R?=(a+b)+c= A, + %, kaoiR?= (b +c)+a= ri, + 2y,
+ uogimo: razmatrali smo slu¢ajeve: R? = 12, + 12, i R? <12, + 2,
ima i tre¢a moguénost, koja se ne moze prikazati krugovima: R? > r?, + 12,
« ovaj slucaj je sloZzen za analizu, a moze se pojaviti na viSe nacina, npr.:

« postoje dve glavne vrste nultih hipoteza, multiple i parcijalne
« multipla HO: odnosi se na oba prediktora zajedno
« X1i X2 zajedno ne doprinose objasnjenju varijabilnosti varijable Y
« R i R? su u populaciji nulti, regresiona ravan je horizontalna, na nivou My

* PRIMER: u populaciji, uspeh na prijemnom ispitu i $kolski uspeh, uzeti zajedno, ne
© Ty >0; 1y, >0; 1,,<0 koreliraju sa uspehom na studijama, niti objasnjavaju statisti¢ki znacajan deo

s =0 Fom i 20 njegovog variranja

Y2 1 1Y(2.1)

2. Multivarijatni KRN 2. Multivarijatni KRN

« parcijalne HO: odnose se na pojedinacne prediktore « devijacije: formule su iste kao i kod BKRN v
+ uovim analizama bitan je redosled uvodenja varijabli X1i X2 u analizu - totalne devijacije: y =Y — My
«  kod faktorijalnih nacrta to nije bilo bitno, jer varijable nisu bile korelirane - regresioni efekti: e =Y — My

+  prva parcijalna HO: odnosi se na X2 * regresione greske: g =Y - Y’
= HO glasi: ako se var. X2 uvede u analizu posle var. X1, ona ne doprinosi « jednacine: iste kao i kod BKRN

objasnjenju varijabilnosti Y preko doprinosa X1 - devijaciona jednagina:y =e + g
PRIMER: ako se u predikciju uspeha na studijama (Y) posle uspeha na prijemnom - strukturna jednagina: Y = My + e + g
ispitu (X1) u analizu ukljuéii $kolski uspeh (X2), on ne doprinosi znacajno povecanju R .. X4
objasnjenja variranja Y * Faza lll: test statistik mere (Y, Y', My) i devijacije (y, g, €)

« to znaci da ¢e u populaciji biti nulte mere koje se odnose na X2: semiparcijalna + jednagina zbirova kvadrata: ista kao i kod BKRN
korelacija ry, 1), semiparcijalna determinacija r?, ;,, kao i b2, koeficijent uz X2 - 3y?=5e?+ 32 odn. SSyor =SS, + SS
. . N . . = - TOT = reg rez
« druga parcijalna HO: istog tipa kao prva, ali se odnosi na X1 - deljenjem sa SSo; : dobija se proporciona jednagina:
« HO glasi: ako se var. X1 uvede u analizu posle var. X2, ona ne doprinosi

. R2+Q2=
objasnjenju varijabilnosti Y preko doprinosa X2 R +V(IJ X ! Kooficii ttiolo d o
PRIMER: ako se u predikciju uspeha na studijama (Y) posle $kolskog uspeha (X2) u : .pnfl Glan je kosficijent "."" tiole eltermmaclje
analizu ukljuéii uspeh na prijemnom ispitu (X1), on ne doprinosi znagajno povecanju + deljenjem sa df: prose¢ni kvadrati: MS; = SS./df..,, MS, = SS . /df.,

objasnjenjavariranja ¥ _ o - stepeni slobode: budui da ima dve NV i 1 ZV: df,; = 2; df,,, = N-3
« to znadi da ¢e u populaciji biti nulte mere koje se odnose na X1: semiparcijalna . - I . _
" N " e o A L * u slucaju k nezavisnih varijabli, df ., = k; df ., = N-k-1
korelacija ry; ,), semiparcijalna determinacija r%,; ., kao i koeficijent b1 622 o

e MS,
+ dalja analiza odvija se analogno kao kod BKRN * Fkolicnik: 7 = MS,..  g?/ (N-3)
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2. Multivarijatni KRN

+ opisani F-koli¢nik vr8i multipli F-test, tj. koristi se za testiranje multiple HO
+ za testiranje parcijalnih HO postoje odgovarajuéi parcijalni testovi
(ne navodimo ih)
« ovi testovi mogu koristiti F-koli¢nik ili t-koli¢nik (Cesce)
« Faza IV: p-vrednost, Faza V: znacajnost: isto kao u BKRN
« ako je multipli F-test znacajan (p<0.05):
«  koeficijenti R i R? su statisti¢ki znacajni
«  X1iX2 zajedno, u obliku linearne kombinacije a + b1*X1 + b2*X2
objasnjavaju statisticki zna¢ajan deo varijabilnosti zav. var. Y
+ medutim, test je globalan, tj. ne govori o pojedina¢nim doprinosima X1 i X2
« ako je prvi parcijalni test (odnosi se na doprinos X2) statisti¢ki znac¢ajan:
* mere povezane sa X2 su statisticki znacajne: ry, 1), ry, 1), b2
« zakljucak: X2 statisti¢ki znacajno poviSava procent objasnjene varijabilnosti
zav. var. Y, povrh i preko doprinosa X1
« ako je drugi parcijalni test (odnosi se na X1) statisticki znacajan:
+ mere povezane sa X1 su statisticki znacajne: ry(; 5), ?y(; 2, b1
« zaklju¢ak: X1 statisticki znacajno poviSava procent objasnjene varijabilnosti
zav. var. Y, povrh i preko doprinosa X2

2. Multivarijatni KRN

postoje razli¢ite moguce strukture ishoda testova znacajnosti:
- primer 1: R? znacajan, r%, ;,znagajan, r’ , znacajan
« obe varijable zajedno, a i svaka pojedina¢no, povrh one druge, doprinose
objasnjavanju variranja Y
-+ primer 2: R? znacajan, 1%, ;,znacajan, r’ , neznacajan
obe varijable zajedno doprinose, i X2 doprinosi povrh i preko X1, ali X1 ne
doprinosi povrh i preko X2
primer 3: R? znacajan, ry, ;) neznacajan, r%,; , neznacajan
-+ obe varijable zajedno doprinose, ali nijedna ne doprinosi povrh druge
+ mozZe se desiti ako su X1 i X2 medusobno visoko korelirane

ponekad ima opravdanih razloga da se pojedini prediktori uvode u analizu
odredenim redosledom (engl.: ‘stepwise regression’)
* napr., prvo se uvede X1 u bivarijatnoj analizi, a zatim X2 u multivarijatnoj, a ne
razmatra se obrnuta moguénost (prvo X2 pa onda X1)
- tada se preklopljena oblast, b, moZe jednoznacno pripisati dejstvu X1
« PRIMER: pretpostavimo da se $kolski uspeh obavezno mora koristiti pri upisu, a da
je mogucnost prijemnog ispita ostavljena na izbor pojedinim fakultetima
tada bi samo imalo smisla istraZivati da li uspeh na prijemnom ispitu doprinosi
objasnjavanju uspeha na studijama, povrh i preko doprinosa $kolskog uspeha

D. ZavrSne napomene

1. Transformacije nacrta

- isti problem se moze obraditi pomodéu razlicitih tipova nacrta
« tip nacrta ¢e zavisiti od tipa varijabli, tj. da li su kategori€ke ili numericke
« tip varijable moZze zavisiti od izbora istrazivaca

* PRIMER: odnos visine i tezine, na tri nacina

+ 1. obrada pomocu bivarijatnog korelaciono-regresionog nacrta
« varijabla X1 visina: numeri€ka; varijabla X2 tezZina: numerika

matrica podataka grafikon podataka
# | VISINA | TEZINA
0o o o e
1. 140 40 L™ . .
g wf, .« . P
2.| 150 80 H
iw .« . . .
o . .
ol e e e i
17. 190 60
W m W@ m m W @ 20
18.| 200 100 Visa )

+ prosec¢na visina: Mx = 170 cm; prose¢na tezina: My = 70 kg
+ postoji korelacije visine i tezine, Pirsonov koeficijent : ry, = 0.53

D. ZavrSne napomene

2. obrada pomocéu bivalentnog jednofaktorskog nacrta
+ dihotomizova¢emo visinu
« transformisa¢emo je iz numericke varijable u kategori¢ku varijablu
nivo a1: niski (nizi od proseka); nivo a2: visoki (vi$i od proseka)
« visina: kategori¢ka varijabla; tezina: numericka varijabla

matrica podataka grafikon podataka

# ‘ VISINA ‘ TEZINA . ) uociti: markeri podataka
1. | nizak 40 _w ‘e . nisu rasprseni po celom
2 | nizak & H .o ®: dijagramu, ve¢ se nalaze
i 1@ b samo na dvema
o ‘e vertikalama (dva nivoa NV)
il visok 60
- -

18. visok 100 Visina

prosecna tezina niskih: M1 = 60 kg; prose¢na tezina visokih: M2 = 80 kg

grafikon podataka ima neuobi¢ajen oblik

« naime, obi¢no se koristi linijski grafikon proseka (naznacen na grafikonu)

« ovde su prikazani i markeri podataka; brojevi uz markere: broj takvih podataka
svrha ovakvog prikaza je lak$e poredenje sa prikazima druga dva nacrta

nizi su laksi od visih; point-biserijalni koeficijent korelacije: r,, = 0.48

D. ZavrSne napomene

+ 3. obrada pomocu bivarijatnog frekvencijskog nacrta
« dihotomizova¢emo pored visine i tezinu
« transformisaéemo je iz numericke varijable u kategori¢ku varijablu
« nivo b1: laki (laksi od proseka); nivo b2: teski: (tezi od proseka)
« visina: kategoricka varijabla; teZina: kategoricka varijabla

matrica podataka grafikon podataka
# ‘ VISINA ‘ TEZINA uociti: markeri podataka nisu
1 P lak - raspréeni po celom dijagramu,
" z e °° vec se nalaze samo na Cetiri
2. | nizak tezak 3 "
" 6w . mesta (po dve kategorije za
svaku od dve varijable)
17. | visok lak .
18. |  visok tezak visina

- frekvence: teZi nizi: a=3; tezi viSi: b=6; laksi nizi: c=6; laksi
+ grafikon podataka ima neuobi¢ajen oblik, radi poredenja

- grafikon podataka, sa naznacenim brojevima, je ustvari isti kao matrica rezultata
tipa 2x2, koja se uobicajeno koristi da prikaZe rezultate bivarijatnih nacrta

- fi-koeficijent visine i tezine: ¢ = 0.33
- korelacija je pozitivna, u smislu da su niZze osobe mahom lakse, a viSe teze

D. ZavrSne napomene

poredenije tri vrste nacrta
+ za date podatke, najprimereniji nacrt je korelaciono-regresioni
+ naime, dihotomizacijom numerickih varijabli gubi se ve¢ dobijena
informacija, drugim re¢ima 'bacaju’ se podaci
koris¢enje dobijenih numerickih vrednosti visine i teZine je informativnije
nego kori§¢enje kategorickih podataka utvrdenih dihotomizacijom, da je data
mera iznad ili ispod proseka
« dodu$e, dihotomizacijom se mozZe na izvestan nacin olak$ati
interpretacija rezultata
« lak$e se razmislja u suprotnostima tipa 'vi§i-nizi’, 'laksi-tezi’ itd nego sa
stvarnim numeri¢kim vrednostima
- stoga se u analizama rezultata dihotomizacija numerickih varijabli ¢esto ipak
koristi u istraZivanjima, iako je to uglavnom neprimereno
napomena
« iako su fi-koeficijent i point-biserijalni koeficijent samo specijalni sluc¢ajevi
Pirsonovog koeficijenta, njihove vrednosti se u primerima razlikuju:
* rxy=053,r,=048,¢=0.33
- razlog: ne raunaju se na istim ve¢ na transformisanim podacima
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D. ZavrSne napomene V. Izvestaj o istrazivanju
+ sledeca pregledna poglavlja (8 strana) procitacete sami: nauéno istraZivanje postaje stvarno deo nauke tek
2. Strukture rezultata u tri vrste nacrta (str. 458-463) kada je javno saopsteno, u obliku izvestaja

« veoma sazet pregled mogucih struktura rezultata frekvencijskih,
faktorijalnih i korelaciono-regresionih nacrta

+ 3. Znacajnost rezultata u tri vrste nacrta (str. 464-466)
-+ veoma saZet pregled utvrdivanja statistitke znagajnosti u * 1. usmeni izvestaj
frekvencijskim, faktorijalnim i korelaciono-regresionim nacrtima « izlaganje na nau¢nom skupu ili predavanje po pozivu
+ 2. pismeni izvestaj
+ ¢lanak u nau¢nom asopisu
+ 3. poster
izlaganje na nau¢nom skupu pomocu postera

postoje viSe vrsta naucnih izvestaja:

V. Izvestaj o istrazivanju V. Izvestaj o istrazivanju

» 1. usmeni izvesta;j: izlaganje na nau¢nom skupu ili po pozivu + 2. pismeni izvestaj: €lanak u nau¢nom €asopisu
= * naucni rad treba da ima odredenu strukturu (sklop delova)
naslov: informativan, ne predugacak
autori, afilijacije

 naslov

/ / /
/

J o /o simuusi apstrakt: sazet paragraf koji opisuje
/- /) meos AR
o LR istrazivanje
& sanmod Ot )
\\\ \\ rezuitati O\ glavni deo
N Bl A\ . . .
NN peSipeK literatura: spisak konsultovanih

N\ diskusija

« izve$taj ima oblik predavanja, uz kompjutersku prezentaciju - radova (prema odredenim pravilima)
« vreme je ograni¢eno, ¢ega se izlaga¢ na skupu mora strogo pridrzavati prilozi: ako su potrebni
obi¢no: oko 15 minuta

+ uvod: op$ta tema, konkretni problem kojim se bavi istrazivanje, pregled
duza, tzv. plenarna izlaganja: oko 45 minuta prethodnih relevantnih radova
* izvestaj ne treba da sastoji od Citanja napisanog teksta - metod: informacije o subjektima, stimulusima (ako ih ima), nacrtu
« izvestaj treba da bude jasan i saZet, bez zalaZenja u nepotrebne detalje istraZivanja, i toku ispitivanja subjekata
* izveStaj treba da ima odredenu strukturu - rezultati: struktura (3ta se dobilo) i statisticka znacajnost (da li je pouzdano)
u n.ajkracer.n: UV‘_’S’”' deo,yglavru deo, zavrsni geo_ - diskusija: prikaz i tumagenje rezultata: koji su novi empirijski nalazi, na koji
* nakon izlaganja obi¢no slusaoci postavljaju pitanja nadin su teoretski relevantni, kakva su moguca dalja istraZivanja

vy - . = g
V. Izvestaj o istrazivanju
* primer izvestaja Utica dusine utenja i tefine pradiva na stepen nantenosti 3. poster: usmeno izlaganje uz pomoc¢ velikog plakata (postera)
o istrazivanju .
Jovan Tovanovit | Per Petronic
naSIOV Sumadijski Universite:
autori alagans grdiea o copac tosine
- i
afiljacija i
s ——
apstrakt P
kljuéne reci Postoji veci broj <inilaca kaji uita 12 stepen paufencsti nekog sradiva. Jedan od relevaninia
! : = el nakog grdiva. Jedan od seeves
glavni deo (1998) sumairs da e vTemme jedini Einioc od koga gavisi ocens, dok Lakomialc (1999) wrdi da dufing
metod s e i driot o a2 s s i e D e o
Subjekti \Emmmjauprcsekuc{ubhlﬂ:}ievnefl&udmdmlkfﬁginlsuuhli.
stimulusi
gradiva Naime, 2 ‘ i wéenja, b rezlifie 22
gradiva razlfite tdine. Ouo 3o je Zanimyivo je da se uvTdi da 1 fumielja zevisnost rasta nancenosy « poster omoguéava direktnu interakciju sa zainteresovanim kolegama

eradiva od vremens posvacenom ufenju zavisi od teZine gradiva, ili je ista za razliéito teika sradiva.
poster treba da ima odredenu strukturu

Eksperiment
Meiod + treba da prati i potpomaze usmeni opis autora istrazivanja
e B s « sliéno kompjuterskim prezentacijama
s s e . ) ) Lo . o pxe s x
e ngi o e aiteg i . e O - ali, treba da prenese informaciju i bez usmenog izlaganja, sli¢no ¢lanku

o o eevadeni  prilgs s

medutim, ne treba da bude ni kopija prezentacije ni kopija ¢lanka
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dodatak: uocene greSke u udzbeniku

« strana 137
stoji: ... kod manipulativnih selektivnih varijabli ...

treba: ... kod manipulativnih nezavisnih varijabli ...

« strana 383
na grafikonu I1V.B.33a u marginalnoj matrici A nedostaje crtez

i oznaka za test A, ; ,. Ovaj nedostatk je popravljen u
prezentaciji met-18 (faktorijalni nacrti 4)

« strane 440-441
stoji: u paragrafu sa primerima, tacka (4) odnosi se na
grafikon IV.C.17d, a tacka (5) odnosi se na grafikon IV.C.17¢e
treba: obrnuto, tj. tacka (4) odnosi se na grafikon IV.C.17e, a
tacka (5) na grafikon IV.C.17d




