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U radu je predlozen heuristicki metod za identifikaciju grupa u okviru ispitivanog
uzorka, koje se medusobno razlikuju po faktorskoj strukturi varijabli na kojima je
uzorak opisan. Dok klasi¢ne metode analize grupisanja, zasnivane na minimizira-
nju distance unutar grupa a maksimiziranju distance izmedu grupa, tu distancu
defini$u u jedinstvenom prostoru varijabli na kojima je uzorak opisan, predloZena
metoda pokusava da uzorak podeli u grupe koje leze u razli¢itim prostorima, ne
nuzno iste dimenzionalnosti. Dakle, osnovni cilj predlozenog metoda grupisanja
jeste pronalazenje kvalitativno razli¢itih grupa ispitanika. Metod omoguc¢uje nov
uvid u analizirane podatke, ne proizvodeéi nuzno resenje koje pojednostavljuje
strukturu dobijenih podataka.

Kljuc¢ne redi: analiza grupisanja, faktorska analiza, algoritam, kvalitativne razlike.

Uvod

Analiza grupisanja je statisticka metoda koja se koristi za razvrstavanje
uzorka entiteta opisanih na nekom skupu obelezja u odredeni broj disjun-
ktnih grupa, i to tako da entiteti u istoj grupi budu medusobno $to sli¢niji,
a istovremeno $to razlicitiji od entiteta iz drugih grupa. To je dobro poznata
postavka ve¢ sada klasi¢nog problema (videti u Legendre & Legendre, 1998),
koji se u svojoj osnovi moze svesti na definisanje mere distance (ili mere slic-
nosti), kako izmedu dva entiteta, tako i izmedu dve grupe entiteta. Ukrat-
ko, te iterativne procedure bi u prvom koraku izrac¢unale udaljenost izmedu
svih parova entiteta, zdruzivsi ona dva izmedu kojih je distanca najmanja. U
sledecem koraku bi se ponovo izrac¢unale distance, ovog puta izmedu svih
pojedinacnih entiteta, ali i svih pojedinacnih entiteta i (dvoclane) grupe koja
je dobijena u prvom koraku, te bi se napravila nova grupa od entiteta s mi-
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nimalnom distancom. Taj algoritam bio bi nastavljen sve dok u poslednjem
koraku svi entiteti ne bi bili zdruzeni u jednu grupu. Takav pristup naziva se
aglomerativnim jer se zasniva na ukrupnjavanju grupa. Na istrazivacu je da
prekine iteriranje u nekom trenutku i da dobijene grupe u tom koraku pro-
glasi optimalnim resenjem. Naravno, optimalnost u ovom slucaju nije ekstre-
mum neke matematicke funkcije, ve¢ pre procena istrazivaca o tome koliko je
dobijena podela korisna i interpretativna.

Opisani algoritam zahteva ra¢unanje i pamcenje distanci medu svim enti-
tetima, $to u slucaju velikih uzoraka moze predstavljati problem: broj distanci
izmedu n elemenata jeste kvadratna funkcija n(n-1)/2, tako da ve¢ izmedu
hiljadu elemenata broj distanci iznosi nesto manje od pola miliona. Da bi
se razre§io ovaj problem, predlozena je heuristicka metoda koja se uobicaj-
no zove k —aritmetickih sredina (engl. k-means) (videti u Bock, 2007) (u
programskom paketu SPSS, ovaj algoritam se naziva ,,Quick Cluster’- brzo
grupisanje”). U prvom koraku se od istrazivaca zahteva da specifikuje Zeljeni
broj grupa (broj k, koji se spominje u nazivu metode), te zatim algoritam na
slucaj uzima k tacaka iz prostora varijabli i svaki entitet pridruzuje tacki kojoj
je najblizi i na taj nacin formira grupu. U slede¢em koraku se tacke ponovo
odrede, ali ovog puta ne na osnovu slucaja, ve¢ na osnovu odredene mere
centralne tendencije za grupu entiteta koji su pridruzeni toj tacki, te se enti-
teti ponovo razvrstaju na osnovu opisane procedure. Algoritam se ponavlja,
iterira, sve dok nijedan entitet vi$e ne menja tacku kojoj je najblizi, tj. grupu,
ili dok se ne izvr$i odredeni broj iteracija.

Jasno je da je ovaj algoritam mnogo manje zahtevan, ne pamte se distance
izmedu svih entiteta, ve¢ se za svaki entitet izra¢una udaljenost od izabranih
k tacaka i on se pridruzi njemu najblizoj tacki u prostoru. Problem sa ovim
algoritmom jeste taj $to nije jednozna¢no odreden, ve¢ krajnji rezultat zavisi
od koordinata pocetnih tacaka koje su na slucaj odredene u prvom koraku.

U oba navedena klasi¢na pristupa grupisanju entiteta distance se racunaju
uz pretpostavku da svi entiteti leze u jednom zajednickom prostoru. General-
no se distanca izmedu entiteta p i g, u oznaci d , moZe predstaviti sledecom
formulom:

1/n
dpq = (Z}(‘xip _xiq )”]

gde x, oznacava vrednost ispitanika p na i-toj od ukupno m varijabli. U
slucaju kada je n = 2, re¢ je o Euklidskoj distanci. Ono $to je vazno primetiti
jeste to da se svi entiteti nalaze u jednom prostoru koji razapinje m varijabli
na kojima je opisan analizirani uzorak.

S druge strane, priroda psiholoskih problema akcenat stavlja na latentnu
strukturu direktno izmerenih varijabli. Uobi¢ajena je praksu da se faktorska
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struktura najc¢es¢e analizira na celokupnim uzorcima, ¢ak i u slucajevima
kada se opravdano moze posumnjati u homogenost uzorka u pogledu faktor-
ske strukture analiziranih varijabli. Metoda predloZena u ovom radu moze se
upotrebiti upravo za otkrivanje grupa entiteta koje imaju razlicite faktorske
strukture. Samim tim, razli¢ite faktorske strukture oznacavaju i razlicite pro-
store u kojima se nalaze entiteti koji su predmet grupisanja. A to, samim tim,
dovodi u pitanje i opravdanost racunanja distanci, tj. kvantifikacije udaljeno-
sti kada su dobijene razlike u tom slucaju prevashodno kvalitativne.

Najcesce koris¢ena metoda faktorisanja manifestnih varijabli jeste, zasi-
gurno, analiza glavnih komponenti.

Neka matrica Z predstavlja rezultate merenja » ispitanika na m linearno
nezavisnih varijabli i neka su rezultati transformisani u standardnu normalnu
metriku, tako da je:

diag(z'z)=1

iz ¢ega sledi da se matrica interkorelacija R dobija kao jednostavan pro-
dukt moment matrice podataka Z.

Metoda glavnih komponenata pronalazi vektor x koji sadrzi koeficijente
linearne kombinacije kolona iz Z, tako da novodobijeni vektor, glavna kom-
ponenta, ima maksimalnu varijansu. Ovaj metod tako dekomponuje matri-
cu podataka u medusobno ortogonalne komponente, od kojih svaka ekstre-
mizira varijansu koja je ostala nakon ekstrakcije prethodnih. To je, u stvari,
ekvivalentno dekompoziciji matrice interkorelacija na svojstvene vrednosti i
svojstvene vektore

X'RX=A

pri ¢emu se u kolonama matrice X nalaze svojstveni vektori, a na dijagona-
li dijagonalne marice A svojstvene vrednosti. Vektori u matrici X predstavlja-
ju koeficijente sklopa izvornih varijabli za odgovarajucu glavnu komponentu,
dok svojstvene vrednosti predstavljaju varijanse glavnih komponenata.

Kako ova metoda algebarski daje onoliko komponenata koliko ima izvor-
nih varijabli, u cilju smanjenja prostora potrebno je odrediti broj znac¢ajnih,
vaznih komponenata, tj. komponenata koje ne predstavljaju samo varijansu
greske merenja.

Algoritam

Predlozeni heuristicki algoritam pokusava da razvrsta ispitanika u grupe
tako da suma objasnjene varijanse zadrzanih komponenti u svim grupama
bude maksimum. Algoritam se svodi na $est koraka:
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1. U prvoj iteraciji ispitancii se na slucaj raspodele u k grupa, tj. matrica Z

se particioniSe u k segmenata. Obelezimo sa Z_i-ti segment, tj. podma-
tricu za i-tu grupu ispitanika.

. U svakoj grupi se izdvoji r glavnih komponenata, tj. odrede se njihovi

svojstveni vektori. Obelezimo sa X, r svojstvenih vektora dobijenih na
i-tom segmentu matrice Z.

. Za svakog ispitanika se izra¢una njegova udaljenost od prostora koji

razapinju glavne komponente dobijene na svakom od segmenata. Obe-
lezimo gre$ku predvidanja j-tog segmenta na osnovu svojstvenih vek-
tora dobijenih na i-tom segmentu sa

E,;=Z,-PZ,

gde je sa P, oznacen projektor prostora koji razapinju komponente i-
tog segmenta, a sa R, matrica interkorelacija j-tog segmenta. Projektor
P je definisan kao:

P,

i

ZX(Xz'z X)Xz
Z X,(XR X,)'x'Z

U tom slucaju, matrica gresaka predvidanja podataka iz j-tog segmenta
E, = Z -ZX(XRX,)'XZZ,

- 7,-7Z X,(XR X,J'XR,
z, I—Xi(ng_,.Xl.)’lngjj

na osnovu svojstvenih vrednosti dobijenih na i-tom segmentu je

eiz.j = diag(Ej.iEtj.i)
dok je suma kvadriranih reziduala, tj. kvadrirana euklidska distanca svakog
ispitanika od prostora koji razapinju komponente dobijene na i-toj grupi

Na osnovu ovih gresaka, svaki entitet se klasifikuje u grupu od cije je
faktorske strukture najmanje udaljen.

. Ukoliko se posle klasifikacije ispitanika veli¢ina neke grupe nalazi is-

pod unapred zadate vrednosti (n), koja predstavlja minimalnu smi-
slenu veli¢inu grupe, npr., jedna osmina veli¢ine uzorka, ta grupa se
ukida i ispitanici koji su bili u njoj reklasifikuju se u preostale grupe.

. Algoritam u svakoj iteraciji ra¢una ukupnu varijansu koju nosi r iz-

dvojenih glavnih komponenti iz svakog od segmenata, $to je, u stvari,
suma svih prvih r svojstvenih vrednosti dobijenih na svakom od se-
gmenata i pamti soluciju u kojoj se postize maksimum - soluciju koja
¢e na kraju algoritma biti proglasena reSenjem problema.

. Algoritam se ponovo vraca na drugi korak i iterira sve dok nijedan

entitet viSe ne menja grupnu pripadnost, §to se retko desava, ili dok se
ne ponovi unapred zadat broj iteracija, npr., hiljadu.
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Opisani algoritam napisan je u R programskom jeziku (R Development
Core Team, 2014) i dostupan je na www.kal.rs/simulation. Pre pokretanje
makroa factax treba podesiti vrednosti promenljivih tot_step, clusters i k, koje
oznacavaju maksimalna broj iteracija, pocetni broj grupa i maksimalan broj
glavnih komponenata, te u promenljivu Dat smestiti matricu podataka koja
se analizira.

Finalna solucija algoritma zavisi, uglavnom, od izbora parametra k, koji
oznacava broj glavnih komponenata koje treba zadrzati u faktorskoj soluciji,
broja inicijalnih grupa i prve slucajne klasifikacije ispitanika.

Broj glavnih komponenata k koje treba izdvojiti treba odrediti na osnovu
faktorske solucije celog uzorka i, u tom slucaju, njegovu veli¢inu treba odre-
diti kao broj dobijenih faktora na celom uzorku, ili kao taj broj uvecan za
jedan. Naravno, broj vaznih komponenti posebno se odreduje za svaku grupu
i u finalnoj soluciji broj komponenti u nekoj grupi moze neretko biti manji,
ali veoma retko veci od zadate vrednosti k. Iz tog razloga ovaj broj predstavlja
gornju granicu broja faktora koje je moguce dobiti u svakoj od grupa.

Pocetni broj grupa treba odrediti u skladu s veli¢cinom uzorka, tj u skladu
s pragom za disoluciju grupe. Naravno, treba imati na umu i interpretabilnost
dobijenog resenja.

Inicijalna slucajnost razvrstavanja entiteta u prvom koraku moze se ubla-
ziti dodavanjem i slucajnosti prilikom razvrstavanja entiteta u svakom kora-
ku. Jedno za sada predlozeno pravilo jeste to da se u dva od tri koraka raz-
vrstavanje ne vrsi deterministicki u grupu cije je prostor glavnih komponenti
najmanje udaljen od ispitanika, ve¢ da i to razvrstavanje bude probabilisti¢ko,
npr., s verovatno¢ama inverzno srazmernim tim udaljenostima. Na taj nacin
manja udaljenost imace vecu verovatno¢u pridruzivanja, ali, naravno, manju

od jedan.

Primeri

Rad predlozenog algoritma pokazan je na tri primera. Prvi primer koristi
simulirane podatke i ujedno pokazuje da algoritam zaista uspeva da detektuje
grupe s razli¢itom strukturom. U preostala dva primera prikazano je funkcio-
nisanje predlozenog postupka na realnim podacima iz istrazivanja.

Primer 1

U ovom primeru kori$¢eni su simulirani podaci. Matrica podataka je ge-
nerisana tako da se sastoji od dve grupe od po 150 ispitanika i 9 varijabli. I u
jednoj i u drugoj grupi zadata je faktorska struktura sa dva faktora, s tom ra-
zlikom $to je zadata faktorska struktura razli¢ita. Konstrukcija matrice poda-
taka (Z) u jednoj grupi zapocinje od zadate matrice strukture F, koja se mno-
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zi s normalno distribuiranim slu¢ajnim brojevima koji predstavljaju faktorske
skorove V. Proizvod te dve matrice predstavlja prave skorove (T) na koje se
dodaje i slucajno distribuirana greska (G), koja predstavlja gresku merenja.

Z=VF' +G=T+G
Matrice T i G se skaliraju tako da varijansa svake od kolona matrice T

iznosi 0,7, a kolona matrice G, 0,3. Na taj nacin simulirano je da greska mere-
nja iznosi oko 30%, tj. da je pouzdanost varijabli oko 0,70.

Matrice podataka za prvu i drugu grupu su posle toga spojene i rezultuju-
¢a matrica predstavlja ulazne podatke za testiranje algoritma. U Tabeli 1 date
su svojstvene vrednosti i faktorske strukture posle varimax rotacije u svakoj
od dveju grupa posebno, ali i za podatke u celini, nastale spajanjem te dve
grupe.

I jedna i druga grupa imaju po dve svojstvene vrednosti vece od jedan,
tako da i po Gutman-Kajzerovom (Guttman, 1953) kriterijumu, a i po Kate-
lovom (Cattell, 1966) ,scree” kriterijumu proizilazi da se radi o dva faktora,
koliko ih je i bilo zadato. Prva dva faktora i u prvoj i u drugoj grupi objas-
njavaju po 82% varijanse. Njihove strukture su razlicite: dok prva grupa ima
visoka zasi¢enja na prvih pet varijabli, druga grupa ima visoka zasi¢enja na
prvoj, trecoj, petoj, sedmoj i devetoj varijabli.

Kada se faktorise zajednicka matrica podataka, u kojoj su podaci grupa sa-
stavljeni, dobijaju se pod istim kriterijumima tri faktora. Drugi ,zajednicki”
faktor odgovara drugom faktoru prve grupe, dok su prvi i treéi ,,zajednicki”
faktor, najsli¢niji faktorima druge grupe. Lako se moze uvideti da dobijena za-
jednicka struktura nije jasno povezana sa strukturama pojedinac¢nih grupa.

Tabela 1. Svojstvene vrednosti (L) i faktorska varimax struktura (F)
simuliranih podataka, svake od dve grupe posebno i uzetih zajedno.

Prva grupa Druga grupa Obe grupe uzete zajedno
L F1 F2 L F1 F2 L F1 F2 F3
3,85 0,88 0,05 4,26 0,85 0,16 4,00 0,83 0,09 0,30
3,10 0,86 -0,01 2,71 0,11 0,90 1,75 0,28 0,11 0,85
0,40 0,87 0,05 0,42 0,90 -0,05 1,47 0,89 0,08 0,12
0,35 0,88 -0,01 0,38 0,11 0,88 0,37 0,33 0,05 0,84
0,32 0,85 0,11 0,31 0,84 0,19 0,36 0,81 0,16 0,27
0,28 0,08 0,88 0,29 -0,03 0,87 0,29 -0,15 0,74 0,49
0,25 0,07 0,88 0,26 0,86 0,04 0,27 0,44 0,76 -0,17
0,24 -0,05 0,90 0,19 0,20 0,87 0,26 -0,07 0,81 0,38
0,20 -0,01 0,91 0,18 0,88 0,09 0,24 0,44 0,78 -0,17

Predlozeni algoritam, sa zadatim brojem faktora jednakim tri, izdvojio je
dve grupe, sa 129 i 171 ispitanikom. U Tabeli 2 prikazane su svojstvene vred-
nosti i faktorske strukture nakon varimax rotacije u svakoj od detektovanih



A. ZORIC: HEURISTICKI METOD ZA DETEKCIJU GRUPA ISPITANIKA S RAZLICITIM FAKTORSKIM 185
STRUKTURAMA SKUPA MERENIH VARIJABLI

grupa. Strukture sa po dva faktora uspe$no su detektovane, ali Tabela 3 nam
pokazuje da ispitanici nisu uspesno razvrstani u polazne grupe.
Tabela 2. Svojstvene vrednosti (L) i faktorska varimax struktura (F)
simuliranih podataka u dve grupe koje je detektovao predlozeni algoritam.

I grupa IT grupa
L F1 F2 L F1 F2
4,01 0,89 -0,04 4,67 0,76 0,28
2,56 0,80 -0,10 1,88 0,12 0,87
0,83 0,87 -0,08 0,62 0,86 0,07
0,37 0,85 -0,07 0,42 0,12 0,86
0,35 0,89 -0,03 0,36 0,80 0,26
0,26 -0,21 0,80 0,33 0,18 0,83
0,23 0,05 0,87 0,29 0,83 0,13
0,22 -0,17 0,86 0,24 0,30 0,77

0,18 0,00 0,80 0,19 0,85 0,21

Tabela 3. Matrica slaganja zadatih i
detektovanih grupa na simuliranim podacima.

Zadate grupe Detektovane grupe
I II Total
I 72 78 150
II 57 93 150
Total 129 171 300

Prva grupa je detektovana sa 48% uspe$nosti, $to je na nivou slucajnog
pogadanja, dok je uspe$nost detekcije druge nesto veca (60%), ali jo§ uvek
daleko od zadovoljavajuce.

Prvi primer jasno pokazuje da predlozeni algoritam uspeva da detektuje
razlicite faktorske strukture medu ispitanicima. Ono $to je isto tako vazno
uvideti jeste to da dobijena faktorska struktura moze predstavljati superponi-
ranje faktorskih struktura odredenih segmenata uzorka i da se detekcijom tih
segmenata dobijaju jednostavnija resenja.

Primer 2

Algoritam je testiran i na velikom uzorku od 5.105 ispitanika, reprezenta-
tivnom za punoletnu populaciju Rebuplike Srbije. Uzorak je prikupljen u in-
tervalu od marta do septembra 2014. godine, kao deo standardnog mese¢nog
anketiranja terenskom anketom koje sprovodi agencija ,,Ipsos Strategic Mar-
keting”. Od ispitanika je traZeno da ocenama na skali od 1 do 5 ocene aktu-
elne politicke prvake. Zadrzani su samo ispitanici koji su znali sve navedene
politicare, tj. oni koji su dali validnu ocenu za sve politicke prvake. Ispitivanje
faktorske strukture tako dobijenih podataka vec je uveliko deo metodologije
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politikoloskih istrazivanja (Armstrong et al., 2014; Box-Steffensmeier, Brady,
& Collier, 2009; Craig, Martinez, & Kane, 1999). Za razliku od standardne
prakse analize ovih podataka, zacete jo§ 70-ih godina XX veka (Weisberg &
Rusk, 1970), koja za analizu prostora u kojem leze stranacki prvaci koristi
metodu multidimenzionalnog skaliranja, predlozeni metod, kako je i opisa-
no, koristi faktorsku analizu, ali je njen cilj jako sli¢an: otkrivanje dimenzija u
kojima se nalaze te ocene.

Kako je uzorak jako veliki, a radi se o0 malom broju varijabli, s pet razlic¢i-
tih odgovora, algoritam ¢e pronalaziti ispitanike s linearno zavisnim odgovo-
rima (npr., istim ocenama za sve politicare), ¢ime se kolabira dimenzionalnost
prostora i vestacki povecava varijansa prve komponente. Kako bi se to izbeglo,
podaci su transformisani u imaz prostor (Guttman, 1953). To je transformaci-
ja koja skor na svakoj varijabli zamenjuje predvidenim skorom te varijable na
osnovu svih ostalih varijabli u skupu (vi$e videti u Momirovi¢, Wolf, & Popovic,
1999) . Tom transformacijom obezbeduje se i normalnost distribucija varijabli
transformisanih u imaz oblik, buduci da normalnost distribucija netransformi-
sanih varijabli u slu¢aju mere stavova moze biti jako narusena.

Na celom uzorku su izdvojene dve glavne komponente (Tabela 4) koje
zajedno obuhvataju 91% varijanse pocetnih varijabli. Faktori bi se najlakse,
za potrebe ovog rada, mogli opisati kao ,vlast” i ,opozicija”. Resenje koje se
sastoji od dve dimenzije (Bornschier, 2010), dobija se i u drugim evropskim
drzavama. Iako ovo resenje ve¢ deluje jako parsimoni¢no, predlozeni algori-
tam je izdvojio tri grupe ispitanika:

- Prva grupa u koju je svrstano 12% ispitanika smestena je u trodimen-
zionalnom prostoru. Prve dve dimenzije se mogu na isti na¢in opisati
kao vlast i opozicija, dok tre¢i faktor predstavljaju politicari iz vlasti ali
iz ,drugog” plana (Stefanovi¢, Mihailovi¢, Mali)

- Druga grupa od 54% ispitanika ima dvofaktorsko resenje koje je ekvi-
valentno resenju iz celog uzorka, s tim da Pajti¢ i KoS$tunica nisu tako
jasno saturirani ,,opozicionim” faktorom.

— Treca grupa, koja ¢ini 34% uzorka, zapravo ima samo jedan faktor; u
jer prva komponenta nosi gotovo celu varijansu podataka. Ovaj faktor
zapravo predstavlja generalno podrzavanje/nepodrzavanje svih politi¢-
kih prvaka.

Kako je jasno da su ocene stranackih prvaka povezane sa ideologijama
koje oni predstavljaju (Green, 1988), moze se zakljuciti da jedna trecina po-
pulacije ili nema jasan stav ili uops$te nema razvijen politicki stav: unidimen-
zionalnost njihovog prostora upravo govori tome u prilog.

Predlozeni algoritam pokazuje da sve tri grupe imaju lako interpretabilne
i razumljive faktorske strukture, tj. da predlozeni algoritam izdvaja, u naoci-
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gled jasnom dvodimenzionalnom prostoru, skupine koje imaju prostore sa
razli¢itom dimenzionalnosc¢u.

Tabela 4. Svojstvene vrednosti (L) i faktorska varimax struktura (F) ocena
politickih lidera celog uzorka sa izdvojena dva faktora, i faktorske strukture tri
detektovane grupe ispitanika, sa po tri, odnosno dva i jednim faktorom.

Ceo uzorak I grupa II grupa III grupa

(n=5105) (n =589) (n =2768) (n =1748)

L F1 F2 L F1 F2 F3 L F1 F2 L F1
Kostunica, V. 9,81 0,53 0,83 522 0,86 046 -0,06 8,77 0,69 0,66 11,15 0,99
Tadi¢, B. 2,02 029 094 365 096 0,13 -0,13 2,72 0,19 0,92 1,11 0,97
Dinki¢, M. 0,69 033 092 252 092 015 -055 068 030 0,90 0,32 0,97

Jovanovi¢, C. 0,13 0,23 0,95 042 095 005 -0,14 025 0,06 0,94 0,15 0,96

Diilas, D. 010 026 095 034 093 -010 004 0,16 015 0,92 008 0,96
Pajti¢, B. 006 043 081 026 055 -054 0,52 0,13 059 0,61 0,07 093
Nikoli¢, . 0,05 0,91 022 020 003 094 002 010 0,93 013 005 0,81
Markovié-" 00/ (84 048 014 033 0,88 012 008 002 027 002 095
Palma, D.

Vudic, A. 0,03 093 009 010 -007 093 0,11 004 095 0,02 002 071
Dadié, 1. 0,03 0,86 043 009 021 090 006 003 093 023 0,02 095

Stefanovi¢, N. 0,02 0,82 0,44 0,05 -0,08 0,06 0,89 0,02 091 008 0,02 0,95
Mihajlovi¢, Z. 0,01 0,87 0,38 0,02 -0,14 026 0,84 0,02 0,94 024 0,00 0,96
Mali, S. 0,00 0,80 041 0,01 -0,0 -0,04 0,89 0,01 0,89 0,27 0,00 0,92

Primer 3

Podaci u ovom primeru prikupljeni su baterijom za procenu intelektual-
nih sposobnosti KOG9 (Wolf, Momirovi¢, & Dzamonja, 1992). Studenti psi-
hologije, njih 159, ispitani su sa devet testova te baterije koja po konstrukto-
rima meri tri dimenzije intelektualnog funkcionisanja. Te dimenzije, od kojih
je svaka operacionalizovana sa po tri testa, mere efikasnost funkcionisanja
perceptivnog, serijalnog i paralelnog procesora, koji su delovi predlozenog
kibernetskog modela intelektualnih sposobnosti. Naknadne provere strukture
te baterije (Lazarevi¢ & Knezevi¢, 2008) pokazuju da postulirani trofaktorski
model, zbog slabije operacionalizacije perceptivnog procesora, lako kolabira
na stabilniji i replikabilniji dvofaktorski model, koji se nekada opisuje i kao
verbalno-neverbalni prostor intelektualnog funkcionisanja (Lalovi¢, 2000).

Analiza celokupnog uzorka, primenom Katelovog ,scree” testa, izoluje
dva faktora (Tabela 5) u kojima se prepoznaju paralelni i serijalni procesor,
iako je jedan test (itl) perceptivnog funkcionisanja visoko saturiran serijal-
nim faktorom, dok su preostala dva testa kojima je operacionalizovan ovaj
procesor, kao i jedan test paralenog procesora (d48), ostali sa saturacijama
koje ih jednozna¢no ne opredeljuju nijednom od ova dva faktora.

Predlozeni algoritam, kojem je u ovom slucaju zbog veli¢ine uzorka zadat
parametar bio razvrstavanje u maksimalno dve grupe sa strukturom od mak-
simalno tri faktora, detektovao je grupe u kojima se izdvajaju tri, odnosno
jedan faktor.
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U Tabeli 5 prikazane su faktorske strukture ovih grupa. Prvu grupu sa tri
faktora ¢ini 59 ispitanika i u njoj se prvi faktor jasno identifikuje kao faktor
efikasnosti paralelnog procesora. Serijalni i perceptivni faktor su razmenili
po jedan test; kao i na celokupnom uzorku test itl je postao visoko zasi¢en
serijalnim procesorom, dok test al4 ima jedinu visoku, i to negativnu, korela-
ciju s perceptivnim procesorom.

U drugoj izdvojenoj grupi od 90 ispitanika izdvojen je samo jedan faktor
generalne inteligencije, s kojim su svi testovi visoko zasiceni.

U prvom primeru pokazano je da svrstavanja ispitanika u grupe moze dati
vrlo nestabilne rezultate, tj. da se ista ili slicna faktorska struktura moze do-
biti i s veoma razli¢itom klasifikacijom ispitanika. Imajudi to u vidu, postavlja
se pitanje kvantitativnog poredenja tih grupa, ali ¢isto deskriptivnim porede-
njem njihovih distribucija na skoru koji predstavlja prosek svih devet testova
dobija se nalaz da su to dve preklopljene distribucije, jednakih proseka, od
kojih grupa s tri faktora ima skoro duplo manju standardnu devijaciju od
grupe s jednofaktorskom strukturom.

Ovaj nalaz bi se mozda mogao interpretirati na slede¢i nacin: baterija
KOG?9 dobro operacionalizuje pretpostavljena tri faktora kognitivnog funkci-
onisanja u nivoima prose¢nog intelektualnog funkcionisanja, dok se u slucaju
merenja ekstremnih zona uspes$nosti intelektualnog funkcionisanja svodi na
faktor generalne inteligencije.

Tabela 5. Svojstvene vrednosti (L) i faktorska varimax struktura (F) baterije
KOG celog uzorka sa izdvojena dva faktora, i faktorske strukture dve
detektovane grupe ispitanika, sa po dva odnosno jednim faktorom.

Ceo uzorak I grupa IT grupa
(n=149) (n=59) (n =90)
L F1 F2 L F1 F2 F3 L F1
sl 347 0,03 087 239 0,79 -022 0,17 418 0,65
it2 1,37 0,13 086 199 084 -006 020 1,17 0,69

d48 091 041 050 1,33 0,64 025 -0,18 0,97 0,65
al4 0,81 0,53 0,18 0,84 0,05 0,01 -0,75 0,66 0,70
alf7 0,71 0,83 008 0,75 -0,09 0,75 0,02 0,63 0,76
gsn 0,60 0,86 006 058 -033 0,60 0,37 0,49 0,78
itl 045 0,62 020 053 020 0,8 0,05 0,38 0,60
cf2 0,37 0,39 054 039 0,29 0,36 0,60 0,36 0,64

gt7 031 046 031 022 0,11 0,05 0,81 0,17 0,65

Zakljucak

Predlozeni algoritam podele jedinica posmatranja u grupe s razlic¢itom
faktorskom strukturom, kako je pokazano u tri primera, konvergira ka zada-
tom cilju, pronalasku razlic¢itih struktura koje imaju razli¢iti segmenti uzorka.
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Najveca mana predloZenog algoritma jeste njegova heuristicnost, zasnovana
na probabilistickom modelu trazenja resenja, §to onemogucava njegovu una-
pred garantovanu replikabilnost. Ipak, to se moze shvatiti i kao dobra osobina
algoritma: istrazivac je u toj situaciji svesniji direktne zavisnosti od slu¢ajno-
sti, te to moze uzeti u obzir pri interpretiranju dobijenih rezultata. Naime, u
krajnjoj liniji i ceo uzorak je samo jedna od mogucih solucija uzorkovanja.
Konvergiranje algoritama ka jednom reenju posle vise primena algoritma,
pa ¢ak i na istim podacima, moze govoriti u korist stabilnosti, reproducibil-
nosti, ali i relevantnosti dobijene solucije.

Ideja Klasifikacije implicitno podrazumeva kvalitativne razlike izmedu
grupa, a predlozeni algoritam, kao $to je pokazano, takve razlike i detektuje,
ako one realno postoje. U situaciji kada je analizirani uzorak homogen, po-
stoji mogucnost da algoritam ne konvergira ka jednoj grupi. Algoritam bi se
tako mogao unaprediti i dodavanjem testiranja znacajnosti dobijenih razlika
izmedu grupa, kao i neke od mera veli¢ine efekta, $to bi pomoglo da se odgo-
vori na pitanje o tome da li su dobijene razlike uopste toliko velike da uzorak
zasluZuje razvrstavanje u vise grupa.

Mogu¢nost primene algoritama je potencijalno velika, prakticno kad god
nas interesuje latentna struktura skupa merenih varijabli u datoj populaciji
(na primer, struktura li¢nosti ili stavova), mozemo se zapitati i da li ta struk-
tura vazi za celu populaciju ili je zapravo neka rezultanta razlicitih struktura
pojedinih segmenata populacije.

Pitanje interpretabilnosti nalaza, kao i u ve¢ini multivarijatnih statistickih
metoda, ostaje jedno od presudnih pitanja kada se procenjuje vaznost dobijenih
rezultata. Nalazi koji se ne uklapaju u teorijske okvire namecu potrebu za no-
vim i metodoloski savr$enijim istrazivanjima; medutim, ukoliko se konzisten-
tno repliciraju, mogu posluziti i za preispitivanje pocetnih teorijskih okvira.
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The heuristic method for detecting clusters of respondents with different
factor structure of measured variables

Aleksandar Zori¢
Faculty of philosophy, University of Belgrade

The new heuristic method is proposed for the identification of clusters of cases
with different factor structure of measured variables. The classical cluster analysis
methods try to minimize within and maximize between-groups distance, implicitly
holding the assumption that all entities lie in one common space spanned with
measured variables. The proposed algorithm, on the other hand, tries to divide
the sample into clusters that are located in different spaces that can differ even in
their dimensionality. The basic goal of the proposed method is to detect qualitative
differences between clusters, and by that to obtain the new insights into the data.

Key words: cluster analysis, factor analysis, algorithm, qualitative differences.





