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REC AUTORKE

Dragi ¢itaoci,

Knjiga pred vama nastala je sa idejom da studentima psihologije na Filozofskom fakultetu
Univerziteta u Beogradu olaksa polaganje ispita iz predmeta Psihometrija 1. Naravno, ako se pokaze
da je ona interesantna i korisna i drugima - bi¢u veoma radosna. Ona ne pretenduje da bude
obuhvatni pregled svih relevantnih oblasti iz psihometrije, pa ¢ak ni iz onog njenog dela usmerenog
na interne metrijske karakteristike psiholoskih instrumenata, ali nastoji da oblasti koje pokriva
prikaZe na jednostavan i razumljiv na¢in. Zelja mi je bila da ovu meni izuzetno zanimljivu oblast
pribliZzim i onima koji o njoj i dalje ne znaju mnogo ili je se malo i plase. Iz mog dosadasnjeg iskustva,
ako joj se pristupi bez predrasuda, psihometrija ne samo $to nije teSka ve¢, uz razumevanje, ¢ak i
lakse ulazi u korpus trajno stecenih znanja iz psihologije od mnogih drugih oblasti.

Ovaj udzbenik svojim najve¢im delom pokriva gradivo kursa Psihometrija 1, odnosno oslanja
se na kurikulum koji je moj dragi kolega i prijatelj, profesor Goran Opaci¢, godinama razvijao (jo$
pre nego $to sam pocela da studiram, a kasnije i predajem). Gorane, hvala ti puno na nesebi¢nom
deljenju svih resursa, konsultacijama i savetima od poc¢etka moje akademske karijere. Bez ogromnog
posla koji si ti uradio a ja se na njega nadovezala, ovaj udZbenik bi sigurno izgledao potpuno
drugacdije.

Zelim iskreno da se zahvalim i profesoru Goranu KneZevi¢u - tvoje mentorstvo, prakti¢no
od pocetka studija do danas, bilo mi je nezamenljivo, a tvoja strast prema istrazivackom radu me je
inspirisala da se i sama posvetim ovoj profesiji.

Ipak, ¢ini mi se da najve¢u zahvalnost za nastanak ove knjige dugujem svojim studentima.
Vasa pitanja i komentari, ali i klimanje glavom i zbunjeni pogledi, omogucili su mi da bolje razumem
Sta je to u psihometriji lakse, a $ta teze intuitivno razumljivo, kojim pitanjima treba pristupiti iz kojih
uglova i kako odredene teme predstaviti jednostavno, ali ipak ne ostati samo na povr$ini. Takode, vi
ste glavni razlog zbog kog sam i odlucila da napisem ovaj udzbenik i ono $to mi je odrzalo motivaciju
tokom ¢itavog procesa njegovog nastajanja. Nadam se da ¢e vam knjiga koristiti, ne samo dok
spremate ispit vec¢ i nakon toga, a uverena sam da ¢e me va$e povratne informacije uvek podsticati
da se dodatno usavrsavam.

Danka



PREDGOVOR

Knjiga Interne metrijske karakteristike psiholoskih instrumenata: Vodi¢ kroz Psihometriju 1
kao svoje osnovne teme postavlja one psihometrijske karakteristike instrumenata koje se mogu
utvrditi samo na osnovu rezultata na datom testu, bez njegovog dovodenja u vezu sa drugim
konstruktima. U skladu sa tim, kao osnovne teme pojavljuju se diskriminativnost, objektivnost,
pouzdanost, homogenost i reprezentativnost testa. lako se i neki aspekti valjanosti testa (strukturna,
odnosno faktorska valjanost) mogu utvrditi i bez uzimanja drugih konstrukata u obzir, dokazivanje
valjanosti testa je viSeslojan proces ¢iji razlic¢iti vidovi izlaze iz okvira unutrasnjih mernih svojstava
instrumenata, zbog Cega valjanost ovde nisam posmatrala kao internu metrijsku karakteristiku.
Dodatno, ovaj vodi¢ pokriva i razli¢ite modele merenja, kao $to su Gutmanova teorija merenja i
teorija odgovora na stavke, a koje se mogu koristiti komplementarno sa klasi¢nim pristupom
prilikom utvrdivanja internih metrijskih karakteristika instrumenata. Na kraju, iako u procesu izrade
instrumenta sledi nakon dokazivanja valjanosti, prikazan je i proces normiranja psiholoskih
instrumenata, jer je i ovo procedura za koju nisu potrebni dodatni podaci osim odgovora na sam
test.

Vodi¢ kroz Psihometriju 1 zamiSljen je kao vodi¢ i kroz teoriju i kroz praksu provere
metrijskih karakteristika instrumenata. Svako poglavlje pocinje kratkim uvodom u temu iz laicke
perspektive, zatim se uvode i objasnjavaju osnovni teorijski pojmovi, da bi na kraju njihova primena
bila ilustrovana primerima na konkretnim podacima. Iako formule nisu previ$e popularne medu
studentima psihologije, smatram da su one ipak veoma korisne za dublje razumevanje mnogih
psihometrijskih koncepata, jer ekonomi¢no prikazuju odnose izmedu varijabli na koje se odnose, te
nisam Zelela da beZzim od njihove upotrebe. Ipak, kako tekst sadrzi nemali broj formula, potrudila
sam se da svaku formulu detaljno objasnim i prevedem na ,svakodnevni” jezik i/ili istaknem ono $to
je u formuli klju¢no, kako bi njena sustina mogla lako da se razume i zapamti. Potrudila sam se i da
sve psihometrijske koncepte ilustrujem jednostavnim, razumljivim primerima, kako ne bi ostali
previse apstraktni, ve¢ kako bi studenti uvideli njihovu primenu u redovnim situacijama psiholoskog
testiranja. Za razumevanje teksta potrebno je izvesno bazi¢no statisticko predznanje, ali vedina
studenata druge godine psihologije ve¢ ima u svom korpusu znanja sve statisticke pojmove
neophodne za pracdenje izlaganja.

Svako poglavlje takode sadrzi i detaljne instrukcije kako se opisani postupci provere
metrijskih karakteristika sprovode u IBM© SPSS®© statistickom softveru, odnosno, u slucaju teorije
odgovora na stavke, u programu Winsteps/Ministep. Takode, postoji posebno, dodatno poglavlje u
kome je detaljno objasnjen rad u IBM SPSS sintaksi, kao i poglavlje koje opisuje proveru metrijskih
karakteristika instrumenta koris¢enjem makroa RTT10G, koji se pokrece preko SPSS sintakse. Sve
ove instrukcije sam ukljucila kako bih studentima olaksala samostalni rad na podacima koji se
koriste na vezbama na kursu Psihometrija 1, ali pre svega rad na sopstvenim podacima, bilo u okviru
kursa, bilo van njega.

Nadam se da sam uspela u svojoj nameri da gradivo Psihometrije 1 ué¢inim pristupa¢nim i
jednostavno razumljivim svima koji ¢e se jednog dana baviti psihologijom, pa ¢ak i onima d¢ije se
oblasti interesovanja ne preklapaju previSe sa oblas¢u merenja. Takode se nadam da ¢e znanja
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proistekla iz ¢itanja ove knjige biti nesto $to studenti mogu i kasnije (i nakon zavrsetka studija) da
primene u svojoj praksi - bilo na nivou kriti¢ke evaluacije postojecih testova i publikacija koje govore
o testovima i njihovoj upotrebi, bilo na nivou prakti¢ne upotrebe na podacima dobijenim testiranjem
u razli¢itim oblastima psihologije.
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1) DISKRIMINATIVNOST

Iz svakodnevnog iskustva poznato nam je da se ljudi medusobno razlikuju po brojnim
osobinama. Neko je duhovitiji, dok neko ima manje razvijen smisao za humor; neko ima veliku
tremu pred javni nastup, neko drugi u njemu uziva, a neko tre¢i oseca samo blago uzbudenje.
Diskriminativnost testa ili ajtema je njihovo svojstvo da ,uhvate” ove individualne razlike, odnosno
osobina testa/ajtema da razlikuje ispitanike prema stepenu, tj. nivou izraZenosti merene osobine
(Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009).

1.1)  Koncepti diskriminativnosti

Ako razmisljamo o diskriminativnosti kao o metrijskoj karakteristici testa (ili ajtema),
obi¢no Zelimo da stepen u kom je test (ili ajtem) diskriminativan na neki nac¢in broj¢ano izrazimo,
odnosno kvantifikujemo. Postoji nekoliko nac¢ina za konceptualizaciju, a posledi¢no i za numericko
izrazavanje diskriminativnosti, a koji se donekle medusobno preklapaju. Pored diskriminativnosti,
koristi se i termin osetljivost jer test koji dobro diskrimini$e ispitanike ujedno je i osetljiv na razlike
izmedu njih.

Jedno od videnja diskriminativnosti jeste da je test utoliko vise diskriminativan ukoliko moze
da registruje vise razlicitih skorova. Na prvi pogled, moZe delovati da ¢e diskriminativnost testa onda
zavisiti samo od broja stavki koje test ima, po principu - $to vi$e stavki, to vise skorova, te i veca
diskriminativnost. Medutim, to $to teorijski postoji veliki broj skorova na testu ne znaci nuzno da ce
u uzorku biti ispitanika koji postizu sve skorove. Na primer, ako je test lak, moze se desiti da niko
ne postigne najnizi skor ili ako je test veoma tezak, da nekoliko najvisih skorova ne dosegne niko od
ispitanika. U takvim situacijama, diskriminativnost ne¢e odgovarati broju skorova na testu.

Mera diskriminativnosti koja ukazuje na stepen u kom je ,diskriminativni potencijal”
instrumenta zaista i iskori$¢en je Fergusonov delta koeficijent (Ferguson, 1949), koji se defini$e kao
koli¢nik empirijski ostvarenog broja razlikovanja izmedu skorova na datom instrumentu i teorijski
maksimalnog moguceg broja razlikovanja:

5=n2_ {'{:Ofiz
Nz N2
k+1

gde je k broj ajtema, N broj ispitanika, a f; frekvenca pojedina¢nog skora. Kao $to vidimo, na vrednost
maksimalnog moguceg broja razlikovanja (izraz ispod razlomacke crte) uti¢u samo broj stavki i broj
ispitanika, dok na vrednost empirijski ostvarenog razlikovanja (izraz iznad razlomacke crte) uti¢u
broj ispitanika i raspodela njihovih skorova u postojece kategorije'. Izvorno, delta koeficijent je
definisan za dihotomne stavke, a moZe se izra¢unati i kori¢enjem pojednostavljene (izvedene)
formule:

! Posredno, na broj ostvarenih razlikovanja utice i broj kategorija tako $to odreduje maksimalan
broj kategorija u koje se ispitanici mogu svrstati, iako na podacima dati broj moze biti i manji.
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5 _ (et DOV =3 f2)
kN?
gde je k broj ajtema, N broj ispitanika, a f; frekvenca pojedina¢nog skora. Prikazana formula moze se
generalizovati i na stavke sa vise ponudenih odgovora (Hankins, 2007), u kom sluc¢aju primenjujemo
slededi, opstiji obrazac:
5o L HkGm— DN =% )
k(m —1)N?
gde je m broj ponudenih odgovora na stavkama. Delta koeficijent se krec¢e od vrednosti o, koja

odgovara situaciji gde ne postoje ostvarena razlikovanja skorova, do vrednosti 1, koja odgovara
slu¢aju u kom su sva teorijski mogucéa razlikovanja izmedu skorova i ostvarena. Drugim re¢ima, delta
koeficijent ukazuje na proporciju (procenat) ostvarenih razlikovanja u odnosu na sva moguca
razlikovanja koja bi test trebalo da omoguci. Ferguson je pokazao da za uniformnu distribuciju delta
koeficijent iznosi 1, za normalnu oko .9o, a da je za asimetri¢ne distribucije vrednost jo$ niza
(Hankins, 2007).

Fergusonovom delta koeficijentu se, medutim, mogu uputiti i izvesne zamerke (npr., u
slu¢aju uniformne raspodele delta je uvek 1, bez obzira na to da li instrument ima 2 ili 20 stavki;
kategorije odgovora se uvek tretiraju kao nominalne/kategoricke, te se ne koriste dodatni podaci
koje pruzaju ordinalne skale; zanemaruje se pouzdanost pa u ostvarene razlike ulaze i one nastale
na osnovu gre$ke, a ne samo pravog skora ispitanika), te njegova primena nije univerzalno
preporudljiva (Terluin et al., 2009).

Drugi koncept diskriminativnosti odgovara videnju diskriminativnosti kao maksimalne
varijanse. Logika iza ovog koncepta je da maksimalna varijansa ukazuje na maksimalno razlikovanje
skorova na testu, a minimalna varijansa na minimalno razlikovanje. MoZemo onda postaviti pitanje
kakva distribucija skorova nam daje minimalnu, a kakva maksimalnu varijansu. U slu¢aju minimalne
varijanse, odgovor je jednostavan - u pitanju je distribucija kod koje svi ispitanici postizu isti skor,
odnosno kada umesto varijable zapravo imamo konstantu, te uop$te ne mozemo razlikovati
ispitanike po merenoj osobini. A kakva distribucija proizvodi maksimalnu varijansu? Odgovor na
ovo pitanje zavisi od grani¢nih uslova koje postavimo, ali nac¢elno najvecu varijansu testa dobijamo
ukoliko je distribucija uniformna, tj. ukoliko su svi skorovi podjednako frekventni, odnosno
podjednako verovatni (Dekking et al., 2005). Tabela 1.1 prikazuje razliku u varijansi skorova za
normalnu i uniformnu distribuciju u situaciji kada je ukupan broj kategorija, kao i ispitanika, jednak
za dve distribucije. Ipak, treba imati u vidu da uniformna distribucija daje maksimalnu entropiju
(,koli¢inu neizvesnosti”) u slufaju konac¢nog, ograni¢enog broja skorova, dok u sludaju
neogranic¢enog broja vrednosti, odnosno skorova, normalna distribucija ima maksimalnu entropiju
za poznatu aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju (Park & Bera, 2009).

Time dolazimo i do treceg, poslednjeg shvatanja diskriminativnosti koje ¢emo ovde
prikazati. U pitanju je ocenjivanje diskriminativnosti konkretnog testa poredenjem njegove
raspodele skorova sa normalnom raspodelom, sa idejom da $to je vece odstupanje dobijene raspodele
od normalne, to je diskriminativnost losija. Normalna raspodela (normalna distribucija, normalna
kriva, zvonasta kriva ili Gausova kriva) jeste teorijska raspodela frekvenci skorova na nekom testu
gde je za svaki skor ta¢no poznata frekvenca sa kojom se on javlja (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018).
Prosecni skor je najfrekventniji, a kako se udaljavamo od proseka tako skorovi postaju sve manje i
manje frekventni. Za normalnu raspodelu poznate su i povr§ine ispod krive, te tako znamo da
aritmeticka sredina preseca normalnu raspodelu ta¢no na polovini - 50% skorova nalazi se ispod, a
50% iznad aritmeti¢ke sredine (drugim redima, aritmeti¢ka sredina i medijana se za normalnu
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raspodelu poklapaju - imaju istu vrednost), kao i da se izmedu -1 i +1 standardne devijacije nalazi
68% slucajeva, 95.45% slucajeva nalazi se izmedu -2 i +2 SD, dok se unutar -3 i +3 SD nalazi 99.73%
skorova ispitanika (Slika 1.1).

Tabela 1.1. Varijansa za normalnu i uniformnu raspodelu sa istim brojem kategorija (k = 14) i
ispitanika (N = 1500)

Normalna raspodela Uniformna
raspodela
£, £ £, £
n u

o 100 10000

1 4 100 10000

2 7 49 100 10000

3 25 625 100 10000

4 66 4356 100 10000

5 138 19044 100 10000

6 225 50625 100 10000

7 287 82369 100 10000

8 287 82369 100 10000

9 225 50625 100 10000

10 138 19044 100 10000

1 66 4356 100 10000

12 25 625 100 10000

13 7 49 100 10000

14 2 4 100 10000

X 1500 314144 1500 150000

SD? 0,92 1,00

f(X)
0.4
03}
0.2
0.1}
p-30 u-20 u-lo K ptlo u+2o p+3o X

Normalna distribucija
Slika 1.1

Zasto nam je, medutim, normalna raspodela toliko vazna? Postoje mnoge teorijske

distribucije za koje su nam takode poznata svojstva i procenti slu¢ajeva ispod odredenih odsecaka
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krive. Razlog se krije u prirodi konstrukata kojima se bavimo u psihologiji. U sluc¢aju veéine
psihologkih mernih instrumenata mozemo ocekivati da je hipoteticki konstrukt koji pokusavamo da
izmerimo normalno raspodeljen u populaciji. Kao primeri mogu posluziti konstrukti inteligencije
(Thorndike, 1973) ili bazi¢nih crta licnosti kao $to su neuroticizam, ekstraverzija/introverzija,
saradljivost (Joki¢ & Puri¢, 2019; KneZevi¢ et al., 2004).

S obzirom na to da ovde navedeni modeli procene diskriminativnosti nisu u potpunosti
komplementarni, postavlja se pitanje koji pristup je bolje primeniti. U vedini slucajeva,
diskriminativnost ¢emo proveravati tako $to ¢emo empirijsku distribuciju testa porediti sa
normalnom distribucijom. Ovo ne zna¢i da nam varijansa instrumenta nije vazna - u nekim
slucajevima (npr., kada razmatramo diskriminativnost pojedina¢nih stavki) varijansa moze biti i
informativnija od raspodele. Takode, u sluc¢aju odredenih, specifi¢cnih konstrukata moguce je da
¢emo teorijski ocekivati neki drugi oblik distribucije, a ne normalnu raspodelu. Ipak, iako savr§eno
normalna raspodela predstavlja idealni slucaj, empirijske raspodele ¢esto veoma nalikuju normalnoj
distribuciji, posebno ukoliko je uzorak dovoljno veliki, te se ona koristi kao standard za poredenje
prilikom procene diskriminativnosti (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018).

1.2) Odstupanja od normalne distribucije

Kada kazemo da ¢emo proveravati diskriminativnost poredenjem empirijske distribucije sa
normalnom tu pre svega mislimo na utvrdivanje da li je distribucija (priblizno) normalna ili postoje
odredena odstupanja od normalnosti koja su dovoljno velika da ih moZemo smatrati znac¢ajnim.
Raspodela moze odstupati od normalne po dve ose - horizontalnoj, kada govorimo o asimetriji, i
vertikalnoj, kada govorimo o spljostenosti / izduZenosti distribucije.

1.2.1) Odstupanja po horizontalnoj osi

Odstupanja po horizontalnoj osi odnose se na simetri¢nost, odnosno asimetri¢nost

distribucije. Postoje dva vida asimetrije - pozitivno i negativno asimetri¢na distribucija (Slika 1.2).

Negativno asimetri¢na distribucija Pozitivno asimetri¢na distribucija
Slika 1.2

Kod pozitivno asimetri¢ne distribucije vedina skorova se grupise oko niskih vrednosti,
dok su ekstremne vrednosti na pozitivnom polu. MoZe se reci i da je desni ,rep” distribucije duzi od
levog. S obzirom na to da znamo da je aritmeticka sredina osetljivija na ekstremne skorove od
medijane kao mere centralne tendencije, kada su skorovi veéine ispitanika niski, medijana ¢e obi¢no
biti niza od aritmeticke sredine. Drugim re¢ima, kod pozitivno asimetri¢ne distribucije aritmeticka

sredina ¢e biti pomerena udesno, ka pozitivhom polu.
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U kojoj situaciji mozemo ocekivati pozitivno asimetri¢nu distribuciju, odnosno kako
mozZemo interpretirati ovo odstupanje od normalnosti? Ukoliko se radi o testu znanja ili sposobnosti,
onda se moze reci da je test isuviSe tezak za dati uzorak ispitanika (te su ga oni generalno lose
uradili). Ukoliko se pak radi o testu li¢nosti, onda je ispitivana osobina kod ispitanika prisutna u
maloj meri. Neke od varijabli relevantnih u psihologiji, a koje tipi¢no imaju pozitivno aismetri¢nu
distribuciju su, na primer, vreme reakcije (Moscoso Del Prado Martin, 2009) ili mese¢na primanja
(Lebergott, 1959). Jedan od razloga za ovaj oblik distribucije je $to za obe mere postoji apsolutna
nula, koja je ujedno teorijski minimum (vreme reakcije mora biti pozitivna vrednost, kao i primanja).
Samim tim, ekstremne vrednosti mogu se javiti samo na pozitivnom polu distribucije.

Kao $to je iz primera verovatno jasno, kod pozitivno asimetri¢ne distribucije imamo snizenu
diskriminativnost na negativhom polu (tesko razlikujemo ispitanike kada veliki broj njih ima niske
skorove), dok je diskriminativnost bolja na pozitivnom polu (ukoliko ve¢ina ima niske skorove, visok
skor je diskriminativniji, odnosno informativniji). Ovo odgovara i samom izgledu distribucije koja je
na negativnhom polu zbijenija nego sto je to slu¢aj kod normalne raspodele, dok je na pozitivnom
polu razvucenija.

Nasuprot ovome, negativno asimetri¢nu distribuciju karakterise grupisanje skorova na
pozitivnom polu distribucije, dok se ekstremne vrednosti nalaze na negativhom polu distribucije,
odnosno levi ,rep” distribucije je duzi od desnog. Posto su skorovi grupisani oko visih vrednosti,
aritmeticka sredina bice (obi¢no) niZa u poredenju sa medijanom, odnosno pomerena ulevo.

U slucaju testova znanja i sposobnosti, negativno asimetri¢na distribucija se interpretira kao
pokazatelj da je test isuvise lak za dati uzorak ispitanika. Na primer, ukoliko bismo ¢lanovima Mense
zadali test inteligencije namenjen opS$toj populaciji, mogli bismo da ocekujemo negativno
asimetri¢nu distribuciju. U slucaju testova li¢nosti, negativno asimetri¢na kriva ukazuje na osobinu
koja je u ve¢oj meri prisutna kod skoro svih ¢lanova uzorka, $to se ponekad moze primetiti u slu¢aju
socijalno poZeljnih osobina, poput altruizma, kada ispitanici (iz razli¢itih razloga) teZe da se prikazu
u $to boljem svetlu.

Diskriminativnost je kod negativno asimetri¢ne distribucije sniZzena za visoke skorove, dok
je dobra za niske skorove. I ovde snizenje diskriminativnosti prati oblik distribucije, te snizenu
diskriminativnost imamo na desnom kraju distribucije, gde su skorovi zbijeniji nego $to bi bili u
slu¢aju savr§eno normalne distribucije.

Mera asimetri¢nosti distribucije je skjunis (eng. skewness, Sk). Skjunis se tipi¢no defini$e kao
tredi standardizovani momentni koeficijent distribucije i ra¢una se preko sledece formule:

e [5H]-5

gde je E operator o¢ekivane vrednosti (koji je za ove potrebe dovoljno razumeti kao prose¢nu

vrednost dobijenu na velikom broju slucajeva), X sirovi skor, p aritmeti¢ka sredina, o standardna
devijacija, a i treci centralni moment distribucije? (Blanca et al., 2013; Groeneveld & Meeden, 1984;
Joanes & Gill, 1998).

2 Vise o centralnim momentima moZe se procitati u Tenjovicevom priru¢niku Statistika u
psihologiji (Tenjovié, 2000). Standardni momenti su centralizovani momenti podeljeni standardnom
devijacijom (ili nekim njenim stepenom). Ovaj postupak za cilj ima standardizaciju vrednosti, odnosno
¢ini da vrednost momenta ne zavisi od merne skale koja je upotrebljena. Sli¢no kao $to centralizovani
skor ukazuje samo na odstupanje sirovog skora od aritmeticke sredine, a standardni skor ukazuje na
odstupanje sirovog skora od aritmeticke sredine izrazeno u jedinicama standardne devijacije, tako i
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Za normalnu distribuciju vrednost Sk ¢e biti nula, za pozitivno asimetri¢nu distribuciju ¢e
biti pozitivna, dok ¢e za negativno asimetri¢nu distribuciju biti negativna. Ukoliko raspodela ne
skrece ni u levo ni u desno, odnosno ukoliko nema (znacajnih) odstupanja po horizontalnoj osi,
odnosno ukoliko se aritmetic¢ka sredina i medijana poklapaju - moZemo reéi da je distribucija
simetri¢na. Medutim, da bismo rekli da je ona i normalna, neophodno je da ne postoje (zna¢ajna)
odstupanja od normalnosti ni po vertikalnoj osi.

1.2.2) Odstupanja po vertikalnoj osi

Odstupanja po vertikalnoj osi odnose se na situacije u kojima raspr$enje skorova oko
aritmeticke sredine ne odgovara normalnoj distribuciji. MoZemo razlikovati spljostenu, odnosno

razvucenu distribuciju i izduzenu, odnosno zbijenu distribuciju (Slika 1.3).

Leptokurtitna distribucija Platikurti¢na distribucija

Slika 1.3

IzduZena distribucija naziva se leptokurti¢na distribucija i ona odgovara situaciji kada je
vedi broj slucajeva grupisan oko aritmeticke sredine nego $to je to slucaj kod normalne distribucije,
dok postoji manji broj ekstrema, slucajeva daleko od aritmeticke sredine. Suprotno ovome, kod
razvucene ili platikurti¢ne distribucije frekvenca slucajeva koji imaju prosecne ili skorove blizu
prose¢nih je manja, a vec¢i broj slucajeva je udaljen od aritmeticke sredine. Kod leptokurti¢ne
distribucije varijabilitet je suZen u poredenju sa normalnom distribucijom, naro¢ito u centralnom
delu distribucije, odnosno ona je manje diskriminativna posebno za prose¢ne skorove ispitanika.
Kod platikurti¢ne distribucije varijabilitet je veéi duz celog raspona, $to ukazuje na dobru
diskriminativnost za sve skorove, ali srazmerno nizu diskriminativnost skorova oko proseka u
poredenju sa niskim i visokim skorovima. Povedana diskriminativnost platikurti¢ne distribucije
moze delovati kao pozitivha osobina i, zaista, ne mora predstavljati problem u svim situacijama.
Ipak, ako se setimo poredenja uniformne i normalne distribucije, jasno je da distribucija skorova na
testu treba da odgovara pretpostavljenoj distribuciji konstrukta koji testom Zelimo da izmerimo, $to
je u najvecem broju slucajeva normalna distribucija.

Ukoliko je re¢ o testu sposobnosti, leptokurti¢na distribucija ukazuje na vedi broj srednje
teskih zadataka, a manji broj lakih i teskih, dok je kod platikurti¢ne obrnuto - vedi broj lakih i teskih
zadataka, a proporcionalno manji broj srednje teskih. U slucaju nekognitivnih testova, platikurti¢na
odbacuju, dok kod leptokurti¢ne distribucije imamo dosta tvrdnji sa kojima se veéina ispitanika
umereno slaze ili je neodlu¢na.

centralizovani moment pokazuje moment distribucije oko aritmeti¢ke sredine, dok standardizovani
moment ukazuje na standardizovano odstupanje distribucije od aritmeticke sredine.
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Mera odstupanja distribucije od normalne po vertikalnoj osi naziva se kurtozis (eng.
kurtosis, Ku) i tipi¢no se izrazava kao ¢etvrti standardizovani momentni koeficijent distribucije, koji

se moze izrac¢unati prema sledecoj formuli:

4
Kurt[X] = E[(X_“) ] =”—j
o o

gde je E operator ocekivane vrednosti, X sirovi skor, p aritmetic¢ka sredina, ¢ standardna
devijacija, a p, Cetvrti centralni moment distribucije (Blanca et al., 2013; Groeneveld & Meeden, 1984;
Joanes & Gill, 1998).

Kurtozis normalne raspodele iznosi 3, vrednosti nize od 3 ukazuju na platikurti¢nu
raspodelu, a vrednosti preko 3 ukazuju na leptokurti¢nu raspodelu. Medutim, neki autori umesto
kurtozisa kao meru izduZenosti / spljostenosti distribucije koriste tzv. korigovani kurtozis (eng.
excess kurtosis), koji je jednak vrednosti kurtozisa umanjenog za tri. Ova vrednost se koristi i u
programu SPSS, tako da normalnu ili mezokurti¢nu raspodelu karakterise kurtozis jednak nuli,
pozitivan kurtozis ukazuje na leptokurti¢nu, a negativan na platikurti¢nu distribuciju. Ekstremno
negativan kurtozis moze ukazivati i na bimodalnu distribuciju.

Ukoliko distribucija ne odstupa znac¢ajno od normalne po vertikalnoj osi, mozemo reci da je
mezokurti¢na ili da ima raspon koji odgovara rasponu normalne raspodele. Ne zaboravite, da bismo

rekli da je distribucija normalna, pored mezokurti¢nosti, ona mora biti i simetri¢na.

1.2.3) Druga odstupanja od normalnosti

U odredenim slucajevima mogu se primetiti i drugadija odstupanja od normalnosti, na
primer, Cest slucaj su viSemodalne distribucije. Najjednostavniji primer visemodalne distribucije je
bimodalna distribucija - distribucija sa dve naj¢e$ée vrednosti, odnosno dva ,vrha” (moda). Ukoliko
bi konstrukt koji procenjujemo trebalo da bude normalno distribuiran, viSemodalnost predstavlja
ozbiljnije odstupanje od ove pretpostavke, te narusava diskriminativnost merenja. Sa druge strane,
ovakve distribucije mogu ukazivati na to da uzorak nije izvuc¢en iz homogene, ve¢ iz heterogene
populacije. Ukoliko ispitujemo stavove ljudi prema odredenom drustvenom fenomenu prema kome
postoje polarisani stavovi, kao $to je, na primer, usvajanje dece od strane homoseksualnih parova,
praksu ili jasno protiv nje. Ukoliko distribucija odstupa od normalnosti na ovaj nacin, vazno je pre
svega razumeti uzroke modalnosti, pa u zavisnosti od prirode podataka primeniti adekvatne
statisticke postupke za obradu podataka.

1.3) Provera diskriminativnosti u SPSS-u

Kako mozZemo proveriti da li je distribucija konkretnog testa normalna ili ne? Postoji vise
metoda utvrdivanja normalnosti distribucije (Pallant, 2005; Yazici & Yolacan, 2007). Mnoge od njih
su implementirane u IMB® SPSS® statisticki softver (IBM SPSS Statistics software, "SPSS"), a sada
¢emo ih ilustrovati na primeru distribucije testa znanja iz psihologije koji se polaZze na prijemnom
ispitu za upis osnovnih studija psihologije. Za potrebe ove analize u obzir ¢emo uzeti odgovore
kandidata na prvih 20 pitanja. Ova pitanja imaju po 5 ponudenih odgovora, od kojih je samo jedan
tacan, a podaci su rekodirani tako da u novim varijablama imamo informaciju o ta¢nosti odgovora
na datih 20 pitanja (videti Dodatak 1). Na osnovu rekodiranih varijabli izra¢unat je ukupan skor sa

teorijskim rasponom o-20.
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1.3.1) Provera diskriminativnosti na osnovu histograma

Najjednostavniji nacin da steknemo predstavu o normalnosti distribucije rezultata na testu
(ili odstupanju od normalnosti) jeste uvidom u njen izgled. Distribuciju kontinuirane varijable
prikazujemo histogramom, koji se u SPSS-u moze pronad¢i u opciji Analyze — Descriptive
Statistics — Frequencies, kao i u okviru opcije Graphs (Chart Builder ili Legacy Dialogues —
Histogram).

Posto ¢e nam za kasnije analize biti potrebni odredeni deskriptivni pokazatelji distribucije,
sada ¢emo koristiti opciju Frequencies. U prozoru koji se otvara u polje Variables kao varijablu
ubacujemo sumarni skor na testu znanja, a zatim idemo na dugme Charts i biramo opciju
Histograms. Zarad lakseg uocavanja eventualnih odstupanja od normalnosti mozemo ukljuditi i
opciju prikazivanja normalne krive na histogramu (Show normal curve on histogram, Slika 1.4).
Slika 1.5 prikazuje SPSS ispis.
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Sta mozemo zaklju¢iti o obliku raspodele na osnovu prikazanog histograma? Za pocetak,
vidimo da postoji grupisanje skorova na desnom kraju distribucije, sto ukazuje na negativno
asimetri¢nu distribuciju. Drugim rec¢ima, veliki broj kandidata dobro je uradio test znanja i postigao
visok broj poena. Takode, moZemo primetiti da, sa izuzetkom nekoliko najnizih skorova - skoro svi
skorovi imaju relativno visoke i ujednacene frekvence, $to sugerise da je distribucija platikurti¢na.
Samo na osnovu inspekcije histograma obi¢no ne¢emo doneti kona¢ni zakljuc¢ak o obliku distribucije
skorova, ve¢ ¢emo uzeti u obzir i dodatne pokazatelje. Ipak, inspekcija histograma je korak u
proveravanju diskriminativnosti testa koji ne treba preskociti jer moZe pomo¢i da se uoce autlajeri,
kao i druge eventualne atipi¢nosti u distribuciji, koje treba dodatno proveriti (npr., ,,nepostojeci
skorovi” koje treba rekodirati u nedostajuce vrednosti ili sli¢no).

1.3.2) Provera diskriminativnosti na osnovu deskriptivnih pokazatelja

Kao $to je prethodno receno, aritmetic¢ka sredina je osetljivija na ekstremne vrednosti od
medijane, te poredenjem ove dve mere centralne tendencije takode moZemo saznati nesto o obliku
distribucije. Vrednosti aritmeticke sredine i medijane u SPSS-u mozemo dobiti kori§¢enjem opcije
Frequencies, gde u okviru opcije Statistics treba oznaciti Zeljene pokazatelje. Vrednosti
aritmeticke sredine i medijane za ove podatke iznose redom, M = 13.44 i Mdn = 14. Vidimo da je
medijana veca od aritmeticke sredine, odnosno da je aritmeticka sredina malo pomerena ulevo u
poredenju sa medijanom. Ovo se moZe interpretirati kao da je distribucija negativno asimetri¢na (jer
su ekstremne vrednosti na levom, negativnom kraju distribucije), $to je u skladu sa zaklju¢kom koji
smo doneli i na osnovu inspekcije histograma. Iako ovo nije pouzdan nacin utvrdivanja oblika
distribucije (jer se ¢esto deSava da odnos M i Mdn ne bude ocekivan), bitno je razumeti da samo na
osnovu poznavanja vrednosti M i Mdn moZemo imati odredene pretpostavke o obliku distribucije,
konkretno o njenoj simetri¢nosti. Sa druge strane, na osnovu ovih statistika ne mozemo izvuci
nikakve zakljucke o razvucenosti distribucije.

Poznato je da se oko 99.73% svih vrednosti normalne distribucije nalazi izmedu -3 i +3
standardne devijacije. Stoga, moze biti informativno proveriti raspon distribucije standardizovanih
skorova na testu. Jedan od nacina standardizovanja varijable je kori$c¢enje predefinisane SPSS opcije
za standardizaciju, koja se nalazi u okviru Analyze — Descriptive Statistics — Descriptives. U
polje Variables treba ubaciti ukupni skor na testu, a zatim $tiklirati opciju da se standardizovane
vrednosti sa¢uvaju kao nova varijabla (Save standardized values as variables, Slika 1.6).
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Sada u fajlu sa podacima imamo novu varijablu ¢ije je ime ZTZ_20 (slovo Z dodaje se ispred
imena originalne varijable u kojoj su sa¢uvani sirovi skorovi), i u ¢ijem nazivu (eng. label) pise da je
u pitanju Z skor za varijablu TZ_20. Da bismo videli raspon standardizovanih skorova, mozemo
koristiti bilo opciju Frequencies, bilo Descriptives, u okviru kojih je potrebno oznaciti da se
prikazu minimum i maksimum za novu, standardizovanu varijablu. Ako koristite opciju
Descriptives, ne zaboravite da iskljudite opciju standardizovanja varijabli (jer ¢ete u suprotnom
dobiti novu varijablu koja u sebi sadrzi standardizovane vrednosti standardizovanih vrednosti
originalne varijable).

Minimalni z-skor distribucije poena kandidata na testu znanja je -2.48, dok je maksimalna
vrednost 1.56. Primeéujemo da je levi ,rep” distribucije duzi od desnog, $to znamo da ukazuje na
negativno asimetri¢nu distribuciju. Ovaj zaklju¢ak u skladu je i sa izgledom histograma i sa
vrednostima aritmeticke sredine i medijane. Takode, moZemo videti da je raspon distribucije suzen
u poredenju sa rasponom normalne distribucije koji treba da iznosi $est standardnih devijacija (tri
ispod i tri iznad aritmeticke sredine). SuZen raspon skorova ne ukazuje jednozna¢no ni na
leptokurti¢nu ni na platikurti¢nu distribuciju, ali svakako govori o tome da test nije uspeo da uhvati
kompletan raspon varijabilnosti znanja kandidata. S obzirom na to da test (odnosno, jedan njegov
deo) ima samo 20 pitanja, ovo i nije previse neoc¢ekivano.

Prethodne dve metode provere diskriminativnosti daju nam veoma grubu procenu oblika
distribucije, te je moguce da ¢emo, primenjujudi ih, doneti pogresne zakljucke o stvarnom obliku
distribucije. Deskriptivni pokazatelji koji najdirektnije govore o obliku distribucije su njen skjunis i
kurtozis. Ove vrednosti moZemo dobiti i u okviru opcije Frequencies i u okviru opcije
Descriptives, samo je potrebno $tiklirati Sk i Ku u odgovarajué¢im prozorima (Slika 1.7).
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Slika 1.7

Vrednost skjunisa za ovu distribuciju iznosi Sk = -0.268, dok je vrednost kurtozisa Ku = -
0.981. Negativna vrednost skjunisa implicira da se radi o negativno asimetri¢noj distribuciji, dok
negativna vrednost kurtozisa sugeriSe da je distribucija platikurti¢na. Ali da li je zaista tako?

Mozda ste se, ¢itajudi prethodne pasuse, zapitali koliko velika treba da bude neka vrednost
ili razlika da bismo je smatrali znacajnom. Konkretnije, ako bi vrednost aritmeticke sredine za ove

podatke bila 13.99, a vrednost medijane 14 - da li bismo rekli da je distribucija asimetri¢na? Ako je
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levi rep distribucije na -2.48, a desni na +2.39, da li je levi rep zaista duzi od desnog? Ako je skjunis
jednak -0.008 a kurtozis -0.081, da li je distribucija zaista asimetri¢na, odnosno platikurti¢na?

Na stvarnim podacima, dobijenim na bilo kom konkretnom uzorku, uvek ¢e postojati
izvesna razlika u vrednostima medijane i aritmeticke sredine, a repovi distribucije nece biti sasvim
jednaki niti ¢e Sk i Ku biti ta¢no nula. Ali, kao $to ve¢ znamo, nije svaka numericka razlika znacajna.
Prilikom poredenja aritmetic¢ke sredine i medijane, kao i prilikom razmatranja raspona empirijske
distribucije z-skorova, ne postoje definisane vrednosti koje nedvosmisleno ukazuju da je razlika
znacajna. Ovo je obi¢no prepusteno proceni istraZivaca, $to moze biti problemati¢no zbog
subjektivnosti ovako definisanih kriterijuma. Objektivne mere na koje se mozemo osloniti prilikom
donosenja zakljucaka su statisticki testovi odstupanja distribucije od normalnosti (koji ¢e biti
prikazani u nastavku teksta), kao i vrednosti (standardizovanih) skjunisa i kurtozisa.

1.3.3) Provera diskriminativnosti na osnovu standardizovanih skjunisa i kurtozisa

Da bismo objasnili na koji na¢in nam standardizovani skjunis i kurtozis ukazuju na
odstupanja od normalnosti, napravicemo malu digresiju o statistickom ocenjivanju parametara.

Pretpostavimo za trenutak da je stvarna populacijska distribucija skorova na testu znanja iz
psihologije normalna. Slu¢ajnim uzorkovanjem iz date populacije, odnosno zadavanjem testa jednoj
generaciji kandidata, dobijamo podatke na osnovu kojih mozemo proceniti aritmeti¢ku sredinu ove
distribucije. Ako bismo skorove izrazili kao z-skorove, populacijska aritmeticka sredina bila bi
jednaka nuli, dok bi se aritmeti¢ka sredina dobijena na uzorku (tzv. statistik) od nje verovatno
razlikovala, u manjoj ili ve¢oj meri. Zamislimo dalje da smo u moguc¢nosti da veoma veliki broj puta
uzorkujemo iz ove populacije, na primer, da isti test zadajemo viSe godina razli¢itim grupama
kandidata (ovde moramo pretpostaviti da ¢e rezultat na testu svaki put biti samo rezultat znanja
kandidata, a ne i poznatosti sadrzaja ve¢ zadavanog testa). Svaka uzorac¢ka procena aritmeticke
sredine bila bi onda nezavisna procena aritmeticke sredine populacije. Ukoliko bismo histogramom
prikazali frekvencu pojavljivanja uzorackih vrednosti aritmetic¢ke sredine, dobili bismo normalnu
distribuciju. Drugim re¢ima, ako je populacijska aritmeticka sredina jednaka nuli - ve¢ina uzorackih
aritmetickih sredina imale bi vrednosti blizu nule, dok bi manji broj uzorackih aritmetickih sredina
bio umereno pozitivan ili negativan, a izuzetno mali broj aritmetickih sredina bi ¢inile visoke
pozitivne i visoke negativne vrednosti. Aritmeti¢ka sredina ove distribucije bila bi populacijska
aritmeticka sredina, odnosno njena vrednost bi bila nula. Standardna devijacija ove distribucije
poznata je kao standardna greska aritmeticke sredine i ukazuje na stepen poverenja koji mozemo
imati u svoju procenu parametra (populacijske vrednosti). Ona nam takode omogucava da testiramo
da li je aritmeticka sredina jednaka odredenoj vrednosti ili se od nje znacajno razlikuje3.

Potpuno analogno ovome, ako pretpostavljamo da je raspodela skorova na testu znanja iz
psihologije normalna, onda je populacijska vrednost skjunisa i kurtozisa jednaka nuli. Analogiju
¢emo dalje nastaviti samo na primeru skjunisa, iako potpuno isto vazi i za kurtozis. Dakle, zamislimo
li da uzorkujemo veoma veliki broj puta iz populacije kandidata za upis na osnovne studije
psihologije, vrednosti skjunisa koje budemo dobijali ne¢e u svakom uzorku biti jednake nuli, iako su
uzorci izvuceni iz populacije gde je znanje normalno raspodeljeno. Najveci broj uzorackih skjunisa
bic¢e jednak nuli ili veoma blizu ove vrednosti, manji broj ¢e biti umereno pozitivne i umereno
negativne vrednosti, dok ¢e u veoma malom procentu slucajeva skjunis za uzorak izvucen iz
normalne distribucije biti visoka pozitivna ili negativna vrednost. Distribucija uzorackih procena

3 Za vi$e informacija videti poglavlje VIII kod Tenjovica (Tenjovi¢, 2000).
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populacijskog skjunisa takode je normalna distribucija. Njena aritmeticka sredina je populacijska

vrednost skjunisa, odnosno nula, a njena standardna devijacija naziva se standardnom greskom

skjunisa (SEsk). Standardna greska skjunisa dobija se prema sledecoj formuli SEg;, = \/%, gde je N

veli¢ina uzorka (Blanca et al., 2013; Groeneveld & Meeden, 1984; Joanes & Gill, 1998). Kao §to je vec¢
receno, potpuno isto vazi i za kurtozis, tako da je aritmeticka sredina uzoracke distribucije kurtozisa
jednaka nuli, dok je standardna devijacija ove distribucije standardna greska kurtozisa (SEku).

. . y 24
Standardna greska kurtozisa rac¢una se kao SEy, = v

Vratimo se sada standardizovanom skjunisu i kurtozisu. Ve¢ smo rekli da na osnovu ovih
vrednosti mozemo odrediti da li raspodela znac¢ajno odstupa od normalne. Na koji ta¢no nacin to
mozemo udiniti? Pre svega, potrebno je standardizovati vrednosti Sk i Ku. Kao i bilo koji drugi skor,
skjunis i kurtozis se standardizuju tako $to se od sirovog skora oduzme aritmeticka sredina, a zatim
ova razlika podeli standardnom devijacijom. U slucaju skjunisa i kurtozisa, kao $to smo veé pokazali,
aritmeticka sredina je jednaka nuli, dok je standardna devijacija poznata kao standardna greska
skjunisa, odnosno kurtozisa. Na primeru koji smo dali, vrednost skjunisa je bila Sk = -0.268, dok je

vrednost kurtozisa Ku = -0.981. Standardna greska skjunisa iznosi SEsk = 0.117, a standardna greska
Sk—Mgy, _ Sk—=0 _
SDsk  SEsp

kurtozisa SEku = 0.233. Ako ubacimo ove vrednosti u formulu, dobijamo da je zg, =

-268-0 _ -.268
117 117

vrednosti govore? Kako na osnovu njih odredujemo da li je distribucija normalna ili nije, odnosno

_ Ku—Mg, _ Ku—0 _ —981-0 _ —.981

=-229 i da je zg, = = = —4.21. Sta nam ove
SDky SExy, 233 233

koje vrednosti su dovoljno visoke da bismo rekli da distribucija znac¢ajno odstupa od normalne?
Poznato je da se 95% slucdajeva nalazi izmedu -1.96 i +1.96 standardne devijacije, dok se 99%
slu¢ajeva nalazi izmedu -2.58 i +2.58 standardne devijacije. Drugim re¢ima, ukoliko je neki
standardizovani skor ve¢i od 1.96 ili manji od -1.96, to znaci da se on nalazi u 5% najvisih, odnosno
najnizih skorova distribucije. Sli¢no tome, skor vecdi od 2.58 ili niZi od -2.58 spada u 1% najredih
skorova normalne distribucije. Zbog ¢ega su nam vaZzne ba$ ove vrednosti? Verovatno ste veé
pretpostavili da je to zbog konvencionalno odredenih nivoa statisticke znacajnosti od .05 i .o1,
odnosno od 5% i 1%. Ako govorimo u terminima testiranja hipoteza, nulta hipoteza je da je dati z-
skor izvucen iz normalne distribucije (sa aritmeti¢ckom sredinom o i standardnom devijacijom 1).
Ukoliko je apsolutna vrednost z-skora veca od +1.96, verovatnoca da je taj skor izvucen iz normalne
distribucije je manja od 5%, na osnovu Cega je uobicajeno odbaciti nultu hipotezu. Isto vazi i za
apsolutnu vrednost z-skora od +2.58, s tim $to u ovom slu¢aju nultu hipotezu odbacujemo na visem
nivou znacajnosti od .o1. Dakle, vrednosti +#1.96 i +2.58 predstavljaju kriticne vrednosti za
odredivanje znacajnosti skjunisa i kurtozisa. Ukoliko je vrednost standardizovanog skjunisa ili
kurtozisa izvan opsega +1.96 (ili +2.58), moZemo reci da distribucija znac¢ajno odstupa od normalne.
Da se podsetimo, znacajna pozitivna vrednost skjunisa ukazuje na pozitivhu asimetriju,
znacajna negativna vrednost na negativnu asimetriju, dok znacajna pozitivna vrednost kurtozisa
ukazuje na leptokurti¢nost, a zna¢ajna negativna na platikurti¢nost distribucije. Sto su odstupanja
od normalnosti veca, smatramo da test losije diskriminise ispitanike. Vrednost standardizovanog
skjunisa koju smo dobili za test znanja iznosi zsk = -2.29. Kako je ova vrednost znacajno razlic¢ita od
nule, na nivou .05 (ali ne i na nivou od .01), zaklju¢ujemo da je distribucija negativno asimetri¢na,
$to je u skladu i sa prethodno razmotrenim pokazateljima. Standardizovani kurtozis ove distribucije

je Zku = -4.21 1 ova vrednost zna¢ajno odstupa od nule na nivou .01 (dakle, samim tim i na nivou od

22



.05), pa mozemo zakljuciti da je distribucija platikurti¢na. Ponovo, ovaj zakljucak je konzistentan sa
zakljuckom donetim na osnovu uvida u histogram.

Zapamtite — ukoliko su vrednosti standardizovanog skjunisa ili kurtozisa unutar raspona
+1.96, to znaci da ne mozemo odbaciti nultu hipotezu da je populacijska distribucija iz koje je ovaj
uzorak izvu¢en normalna (simetri¢na ili mezokurti¢na). Drugim re¢ima, ako vrednost
standardizovanog skjunisa ne izlazi iz opsega +1.96, ne odbacujemo nultu hipotezu i zaklju¢ujemo
da je distribucija simetri¢na. Analogno tome, ako je vrednost standardizovanog kurtozisa unutar
opsega od +1.96, zakljutujemo da je distribucija mezokurti¢na. Tako bismo, na primer, za
distribuciju ¢iji je standardizovani skjunis jednak zsk = 1.53 rekli da je simetri¢na, iako ova vrednost
numericki odstupa od nule. Klju¢ je u tome $to ovo odstupanje nije statisticki znacajno.

Jedan od nedostataka metode proveravanja diskriminativnosti na osnovu standardizovanih
skjunisa i kurtozisa jeste §to su ove mere veoma osetljive na veli¢inu uzorka. Kao sto je iz formula za
standardnu gresku skjunisa i kurtozisa jasno - sa poveéanjem broja ispitanika u uzorku standardna
greska se smanjuje. Sto je standardna greska manja, to ¢e za istu vrednost skjunisa ili kurtozisa
standardizovana vrednost biti veé¢a. Samim tim, na velikim uzorcima (N > 200) moZe se desiti da ¢ak
i mala vrednost Sk ili Ku bude statisti¢ki zna¢ajna (Field, 2009; Pallant, 2005). Zbog toga se u ovim
situacijama preporucuje da se umesto standardizovanih, razmatraju vrednosti sirovog skjunisa i
kurtozisa. Postoje razlic¢ite okvirne preporuke za kriti¢ne vrednosti iznad kojih se moze govoriti o
odstupanju od normalnosti raspodele. Tako, prema jednom stroZzem kriterijumu, vrednosti u okviru
+0.5 ukazuju na normalnu raspodelu, vrednosti izmedu *0.5 i 1 na umerena odstupanja od
normalnosti, dok vrednosti vece od +1 sugeriu ekstremna odstupanja od normalnosti (Bulmer,
1979). Po jednom blaZem kriterijumu, medutim, normalnim se mogu smatrati distribucije ¢iji se Sk
i Ku nalaze u okviru vrednosti +2 (George & Mallery, 2003). Ipak, u slu¢aju velikih uzoraka, pre svega
treba izvrsiti vizuelnu inspekciju distribucije skorova (Field, 2009; Pallant, 2005).

1.3.4) Provera diskriminativnosti hi-kvadrat testom

Hi-kvadrat test jedan je od najc¢es$ce upotrebljavanih statisti¢kih testova i ima brojne primene
(Cochran, 1952). U kontekstu testiranja normalnosti, hi-kvadrat test se koristi da bi se utvrdilo da li
empirijska raspodela znacajno odstupa od pretpostavljene, odnosno u ovom slu¢aju normalne
distribucije. Sto je razlika izmedu empirijske i normalne distribucije ve¢a, njena diskriminativnost je

losija. Hi-kvadrat test ra¢una se prema sledecoj opstoj formuli:

] . —_— . 2
¥ = Z (foi - fEL)

gde je j broj razreda, f, opservirana ili empirijska frekvenca u datom razredu (slovo o je od
engleskog observed), a f. o¢ekivana ili teorijska frekvenca (slovo e je od engleskog expected). Za datu
vrednost x> i broj stepeni slobode df = j - 1 - 2 moZemo izrac¢unati verovatno¢u da se dobije toliko
visok ¥2, na osnovu ¢ega donosimo odluku o prihvatanju ili odbacivanju nulte hipoteze.

Na primeru 20 pitanja na testu znanja iz psihologije, ukoliko pretpostavimo da je svaki
teorijski moguc¢ skor na testu jedan razred, onda vrednosti f, odgovaraju dobijenim frekvencama po
razredima, odnosno frekvencama pojedinac¢nih skorova na testu. Ocekivane frekvence su frekvence
koje bi trebalo da dobijemo u svim razredima pod pretpostavkom da je distribucija normalna. U
potpunosti automatizovano testiranje normalnosti distribucije ne postoji kao posebna opcija u SPSS-
u, zbog ¢ega se ova metoda nesto rede i koristi. Dodatak 2 daje detaljni prikaz svih koraka koje treba
prod¢i kako bi se hi-kvadrat testom proverila pretpostavka o normalnosti instrumenta, kao i rezultate
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ove analize na primeru 20 pitanja sa testa znanja iz psihologije. Primena hi-kvadrat testa na ovim
podacima ukazuje na znacajna odstupanja od normalnosti, a na osnovu uvida u rezidualne
frekvencije moZemo naslutiti i da je test bio laksi nego $to bi bilo poZeljno (jer distribucija pokazuje
nize frekvence za srednje skorove, a vise frekvence za vise skorove). Ipak, sam hi-kvadrat test nam
ne pruza direktnu informaciju o obliku distribucije, odnosno o prirodi odstupanja od normalnosti.

1.3.5) Provera diskriminativnosti Kolmogorov-Smirnov testom

Jo$ jedan od statistickih testova koji testiraju hipotezu o normalnosti distribucije varijable
jeste Kolmogorov-Smirnov test (Lilliefors, 1969; Massey, 1951). Ovaj test pociva na poredenju
empirijske (opservirane) i teorijske (o¢ekivane) kumulativne distribucije rezultata, te utvrdivanju
najvece, odnosno maksimalne razlike izmedu ove dve distribucije. Drugim re¢ima, za svaku tacku
(skor) distribucije se porede empirijska i teorijska vrednost i traZi se najveca razlika. Kolmogorov-
Smirnov D statistik (D od engleskog difference) ra¢una se prema slede¢oj formuli:

D = max |F,(x) — F,(x)|
gde su F, i Fe, redom, opservirana i o¢ekivana kumulativna frekvenca.

U slucaju savr§eno normalne distribucije D statistik bi iznosio nula, odnosno ne bi bilo
razlike izmedu dobijene i o¢ekivane kumulativne distribucije frekvenci. Da bi se utvrdilo da li je D
statistik statisticki znac¢ajno veci od nule, odnosno da li raspodela znacajno odstupa od normalne,

on se poredi sa kriti¢nom vredno$¢u. Kriti¢na vrednost D statistika, Dy, iznosi:

k
Dk:\/_ﬁ

gde je N veli¢ina uzorka, a k jednako 1.36 za nivo znacajnosti .05 i 1.63* za nivo znacajnosti .01
(Lilliefors, 1969; Massey, 1951; Miller, 1956). Ukoliko je D > Dy, odbacujemo nultu hipotezu na datom
nivou znacajnosti, dok je ako je D < Dy, prihvatamo.

KOlmOgOFOV_SmirHOV test se u ﬁ-‘ One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test X
SPSS-u nalazi u okviru
. . . TestVariable List:
neparametrijskih testova i moze se &2 = &) 7720
. & 125 =
pokrenuti  preko  Analyze — & 16
Nonparametric Test — Legacy & 7
. - t2g
Dialogues — 1-Sample K-S ili f;tzg
Analyze — Nonparametric Test — g t30
. . 1z
One Sample. Ukoliko koristimo £zt J
Legacy Dialogues opciju, u polje Test Distribution
Variables treba uneti Zeljenu varijablu i @ Normal [7] Uniform
ostaviti automatski S$tikliranu opciju [C] Poisson [T Exponential
Normal u okviru Test Distribution [ oK ][Easte][geset][c:ancm][ Help]
(Slika 1.8).
U ispisu iz ove analize Slika 1.8

dobijamo  informacije o  broju
ispitanika, aritmetickoj sredini i standardnoj devijaciji varijable, kao i o najvecoj pozitivnoj,
negativnoj i apsolutnoj razlici (Slika 1.9). Najveca apsolutna razlika je D statistik i ona se moze

4Navedene vrednosti se koriste kod dvosmernog testiranja znacajnosti, dok se kod jednosmernog
testiranja znacajnosti koriste vrednosti 1.22 za nivo znacajnosti .05 i 1.52 za nivo znacajnosti .01 (Miller,

1956).
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uporediti sa Dk vrednosc¢u kako bi se doneo zakljucak o znacajnosti odstupanja distribucije od
normalne. Pored D statistika, SPSS daje i Kolmogorov-Smirnov Z statistik i njegovu pripadajucu
znacajnost.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

TZ_20
M 436
Normal Parameters®®? Mean 13.44
Std. Deviation 4215
Most Extremne Differences  Absolute 08
Positive 077
Megative -.108
Kalmogarov-Smirnoy £ 2.256
Asymp. Sig. (2-tailed) .00o

a. Test distribution is Mormal.
h. Calculated from data.

Slika 1.9

U slucaju naseg testa, najveca apsolutna razlika izmedu empirijske i teorijske kumulativne
distribucije iznosi D = .108. Kako je Dk = 1.36 / V436 = 1.36 / 20.88 = .065 za nivo znacajnosti .05 i D
=1.63 / V436 = 1.63 / 20.88 = .078 za nivo znacajnosti .01, mozemo zakljuciti da distribucija testa
znanja iz psihologije znacajno odstupa od normalnosti, na oba nivoa znacajnosti (jer je D > D). Do
istog zakljucka dolazimo i na osnovu znacajnosti Kolmogorov-Smirnov stastistika iz SPSS tabele.

Ukoliko za racunanje Kolmogorov-Smirnov statistika koristimo opciju Analyze —
Nonparametric Test — One Sample, potrebno je u nekoliko koraka podesiti zZeljenu analizu. Kao
i prilikom ra¢unanja hi-kvadrata, u kartici Objective biramo Customize analysis, a u kartici Fields iz
polja Test Fields izbacujemo sve varijable osim one ¢iju normalnost testiramo. U kartici Settings
ponovo biramo Customize Tests, ali ovog puta biramo opciju Test observed distribution against
hypothesized (Kolmogorov-Smirnov test), a zatim u Options definisemo da je o¢ekivana distribucija
normalna - Normal (Slika 1.10).

QTE iTE Kolmogorov-Smirnov Test Options X

Objective | Fields | Seftings Hypothesized Distributions

Select an item

Choose Tests @ Automatically choose the tests based on the data Distribution Parameters
Test Options @ Customize tests @® Use sample data
User-Missing Values [ Compare observed binary probability to hypothesized (Binomial test) €] Custom
| Compare observed probabilities to hypothesized (Chi-Square test) [T] Uniform
Distribution Parameters

¥ Test observed distribution against hypothesized (Kolmogorov-Smirnov test) e

%

| Compare median to hypothesized (Wilcoxon signed-ranktest)

[| Exponential | Paisson
| Test sequence for randomness (Runs test) Mean WMean
&) ®
[b Run][ Paste ][ Reset ][ Cancel ][Q Help]

Slika 1.10

Ispis ove analize drugadiji je od Legacy Dialogues ispisa i sadrzi samo informaciju o nultoj

hipotezi, primenjenom statistickom testu, njegovoj znacajnosti i zakljucku koji treba doneti. U ovom
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slu¢aju, vidimo da je Kolmogorov-Smirnov test zna¢ajan na nivou p < .oo1 (vrednost je ista onoj koju
dobijamo u Legacy Dialogues ispisu), te da nultu hipotezu o normalnosti distribucije treba odbaciti
(Slika 1.11).

Hypothesis Test Summary

Null Hypothesis Test Sig. Decision
The distribution of TZ_20 is normal  One-Sample Reject the
1 with mean 13.44 and standard Kalmaogarov- 000 | null
deviation 4.21. Smirnov Test hypothesis.

Asymptotic significances are displayed. The significance level is .05.

Slika 1.11

Kao i kod hi-kvadrat testa, SPSS ispis za K-S test ne uklju¢uje informacije o vrsti odstupanja
od normalnosti, ukoliko ono postoji. Ispis nam daje samo informaciju da li je distribucija normalna
ili nije, te u sluc¢aju da se nulta hipoteza odbaci treba dalje utvrditi oblik distribucije uvidom u skjunis
i kurtozis.

Videli smo da i Hi-kvadrat test i Kolmogorov-Smirnov test pocivaju na poredenju
empirijskih sa teorijskim frekvencama, medutim, prilikom ra¢unanja hi-kvadrat testa u obzir se
uzimaju sve razlike, dok K-S test uzima u obzir samo najvec¢u razliku. Takode, hi-kvadrat test ra¢una
odstupanja na obi¢nim, a K-S test na kumulativnim frekvencijama. Zbog toga je moguce da se u
odredenim situacijama desi da jedan test ukazuje na odstupanje distribucije od normalnosti, dok
drugi ukazuje na odsustvo odstupanja. Na primer, ukoliko postoji veliki broj malih odstupanja
empirijskih od teorijskih frekvenci, hi-kvadrat test ¢e biti znac¢ajan, dok K-S ne mora biti. Sa druge
strane, jedno veliko odstupanje moze dovesti do toga da K-S bude znacajan, dok hi-kvadrat nece
biti. Zbog toga je veoma vazno razumeti na koji nadin svi pomenuti testovi proveravaju hipotezu o
normalnosti distribucije kada se donosi konacan zaklju¢ak o diskriminativosti testa.

1.3.6) Provera diskriminativnosti — zaklju¢ak

U prethodnim odeljcima prikazali smo nekoliko metoda za odredivanje normalnosti
distribucije, odnosno za proveru diskriminativnosti testa. lako to ne mora uvek biti slu¢aj (zbog
razli¢itih principa koji stoje u osnovi ra¢unanja pomenutih pokazatelja i testova), na primeru testa
znanja iz psihologije svi pokazatelji ukazivali su na isti obrazac rezultata. To je negativno asimetri¢na
i platikurti¢na distribucija. Sta nam ovaj oblik distribucije govori o testu, odnosno o ispitanicima?
Negativna asimetrija ukazuje da je test bio lak, barem za ovaj uzorak. Moguce je da bi isti test na
nekom drugom uzorku, na primer, uzorku kandidata koji Zele da upi$u matematiku, bio srednje
tezak ili veoma teZak. Metrijske karakteristike koje dobijamo na nekom uzorku su uvek metrijske
karakteristike skorova, a ne samog testa (American Educational Research Association [AERA] et al.,
2014). Medutim, u ovom sluc¢aju ne radi se samo o drugacijem uzorku, veé i o drugacijoj populaciji.
Ako smatramo da je uzorak kandidata kojima je test zadat bio reprezentativan za populaciju iz koje
je izvuc¢en, mozZemo ocekivati da bi se test sli¢no ponasao i na drugim uzorcima iz iste populacije.
Dakle, mozemo zakljuditi da je u testu postojalo vise lakih pitanja nego §to bi to bilo pozeljno.
Platikurti¢nost distribucije, u kombinaciji sa asimetrijom, pokazuje da je diskriminativnost testa bila
nesto veca za srednje i niske skorove, ali nesto niza za visoke skorove nego $to bi bilo optimalno.
Imajudi u vidu da se radi o testu na prijemnom ispitu gde se prima oko cetiri puta manji broj
kandidata nego $to se prijavljuje, poZeljno bi bilo pojacati diskriminativnost upravo na desnom kraju
distribucije, kako bi se maksimizirale razlike upravo izmedu najboljih kandidata.
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1.4) Normalizacija distribucije

Kao sto je vec re¢eno, normalna distribucija je o¢ekivana populacijska distribucija za ve¢inu
psihologkih fenomena kojima se bavimo, a normalna distribucija uzorackih skorova daje najbolju
diskriminativnost testa. Posmatrano iz te perspektive, odstupanja od normalnosti predstavljaju
ynedostatak” testa, pa istrazivaci i konstruktori testova treba da teZe dobijanju normalne raspodele
prilikom dobijanja testa. Sta onda moZemo uraditi ukoliko dobijemo raspodelu koja odstupa od
normalne? Odgovor na ovo pitanje zavisi od toga da li se nalazimo u fazi konstrukcije testa ili
koristimo ve¢ formiran instrument (Bukvié, 1996). Ukoliko smo mi konstruktori testa, onda imamo
mogucnost da ga revizijom ajtema unapredimo tako da postignemo bolju diskriminativnost kona¢ne
verzije testa. Ukoliko pak ne postoji moguc¢nost promene samog testa, mogu se izvrSiti odredene
transformacije samih podataka ili se mogu upotrebiti alternativne, neparametrijske metode obrade
podataka (Pek et al., 2018).

1.4.1) Normalizacija testa

Zamislimo da smo test znanja iz psihologije iz prethodnog primera bili u mogu¢nosti da prvo
zadamo jednom manjem uzorku srednjoskolaca zainteresovanih za psihologiju, te na osnovu
diskriminativnosti na ovom ,probnom” uzorku modifikujemo test tako da obezbedi idealnu
diskriminativnost. Naravno, u realnim situacijama selekcije (narocito prijemnih ispita, drZzavne
mature i sl.) ¢esto nemamo mogucnost pilot testiranja, ali éemo to sada zanemariti. Pretpostavimo
dalje da smo na probnom uzorku dobili distribuciju koja je prikazana i detaljno analizirana u
prethodnim odeljcima, odnosno negativno asimetri¢nu i platikurti¢nu distribuciju. Objasnili smo
kako interpretiramo ova odstupanja od normalnosti - test je ispitanicima bio prelak i proporcionalno
je bilo nesto manje teskih zadataka i zadataka srednje teZine nego $to bi trebalo.

Kako onda mozemo izmeniti test da on u svojoj konac¢noj formi proizvodi normalnu
distribuciju skorova? Da bismo otezali test, moZemo dodati teske zadatke ili izbaciti neke lake, ili
oba, a kako bismo distribuciju u¢inili mezokurti¢nom, potrebno je dodati srednje teske zadatke ili
izbaciti neke lake i teske. U kombinaciji, ako Zelimo da zadrzimo broj od 20 pitanja sa ponudenim
odgovorima, trebalo bi izbaciti neke lake stavke, a umesto njih dodati neke srednje teske i teske.
Ovakve izmene trebalo bi da vode normalizaciji distribucije pri zadavanju nove verzije testa.

Nacelno, negativno asimetri¢nu distribuciju korigujemo tako $to dodajemo teske stavke ili
izbacujemo lake. Jo$ jedna mogucnost jeste skracivanje vremena za rad. Suprotno tome, pozitivno
asimetri¢nu distribuciju priblizavamo normalnoj tako $to dodajemo lake zadatke, izbacujemo teske
ili produzavamo vreme rada. Kako istrazivaci obi¢no krec¢u u pilot testiranje sa nesto ve¢im brojem
stavki nego $to ¢e imati konac¢na verzija testa, normalizacija se ¢e$ée postiZe izbacivanjem nego
dodavanjem stavki. Sto se skradivanja / produzavanja vremena rada ti¢e, ova procedura ima smisla
samo kod testova znanja i sposobnosti, ali ne i kod nekognitivnih testova (npr., testova li¢nosti), pa
je primena ove metode u tom smislu ograni¢ena.

Kako bi leptokurti¢na distribucija postala mezokurti¢na, potrebno je dodati lake i teske
zadatke ili izbaciti neke srednje teSke. Sa druge strane, platikurticna distribucija se priblizava
normalnoj ukoliko se izbace neki laki i teski zadaci ili dodaju srednje teski. Naravno, u slucaju kada
distribucija odstupa od normalne i po horizontalnoj i po vertikalnoj osi, potrebno je napraviti takve

izmene koje kombinuju sve prethodno navedene preporuke za normalizaciju.
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1.4.2) Normalizacija skorova

Koriste¢i isti primer, zamislimo sada drugaciju situaciju. Zamislimo ($to je u ovom
konkretnom primeru i verovatnije) da nemamo mogucnost da promenimo test koji je zadat uzorku,
ali zelimo da vidimo postoje li razlike u skorovima kandidata iz razli¢itih tipova srednjih skola
(gimnazija prirodni smer, gimnazija drustveni smer, gimnazija op$ti smer, srednja stru¢na skola
itd.). Za utvrdivanje razlika izmedu grupa na kontinuiranoj varijabli obi¢no bismo upotrebili
ANOVA-u, medutim, jedan od uslova za primenu ove analize jeste da kontinuirana varijabla bude
normalno raspodeljena, $to ovde nije slucaj. Jedno reSenje jeste da primenimo neparametrijsku
tehniku obrade podataka, u ovom slu¢aju Kraskal-Volisov test (eng. Kruskal-Wallis), dok je drugo
reSenje da transformacijom skorova normalizujemo distribuciju i zatim primenimo Zeljenu
parametrijsku tehniku.

Normalizacija varijable se u SPSS-u vrs$i preko komande Transform — Rank Cases tako $to
se u polje Variable(s) ubaci Zeljena varijabla, a zatim u okviru Rank Types izaberu normalni skorovi
- Normal Scores (Proportion Estimation Formula - Rankits) (Slika 1.12). Automatski $tikliranu opciju
Rank mozemo i odstiklirati, zato $to ona daje rang datog skora, $to nam u ovoj situaciji samo po sebi

nije od interesa.

ot - Variable(s). Rank Types... +

otz & 12 20 - 2

S « Rank [”] Fractional rank as %
2 15 Savage score || Sum of case weights
" i By: B g Sl ?
!{.ta | Eractional rank [ Mtiles:

o7

& t )

2 1 |l | Proportion estimates [« Normal scores
Assign Rank 1to '/ Display summary tables Proportion Estimation Formula

® Smallestvalue © Blom © Tukey ® Rankit © Van der Waerden
© Largestvalue

[Qonﬁnue][ Cancel J[ Help J

| oKk || paste || Reset |[cancel |[ Help |
” ” 7 Sliké 112

U ispisu nakon ove transformacije podataka (Slika 1.13) dobijamo informaciju da je SPSS
kreirao novu varijablu, kako se ona zove i koji joj je naziv (eng. label), kao i na osnovu koje varijable
je kreirana primenom koje konkretne funkcije. U nasem primeru, izvorna varijabla TZ 20 je
normalizovana primenom funkcije Normal Score. Novokreirana varijabla dobila je prefiks N i zove
se NTZ_20, a njen naziv dodatno opisuje o kakvoj je varijabli rec.

Created Variables®
Source Variable  Function New Variable Label
TZ_20° Normal Score | - 59 Normal Score of TZ_20 using
= Rankit's Formula

a. Mean rank of tied values is used for ties.

b. Ranks are in ascending order.

Slika 1.13

5 [ako su razlike izmedu ponudenih metoda normalizacije male, Rankit procedura se pokazuje
najta¢nijom, te se ona preporucuje kao podrazumevana (Solomon & Sawilowsky, 2009).

28



Pregledom vrednosti u varijabli NTZ 20 (Slika

1.14) mozemo primetiti da se one okvirno kre¢u u - Y
rasponu od -3 do +3, drugim recima, normalizovani -2.47604 -2.9818
skor je dat u standardnim jedinicama, odnosno proces -2.23878 -2.5111
normalizacije u SPSS-u podrazumeva da se varijabla -2.23878 -2.5111
prvo standardizuje, a tek onda normalizuje. Zato je -2.23878 25111
normalizovane skorove te$ko porediti direktno sa -2.00151 -2.0830
sirovim skorovima, ali se oni mogu porediti sa -2 00151 -2.0830
standardizovanim skorovima (koje od ranije imamo 2 00151 20830
satuvane u varijabli ZTZ 20). Uporedivanjem 2 00151 2 0830
vrednosti varijabli ZTZ 20 i NTZ 20 vidimo da su neki 2 00151 20830
skorovi pornefeni ulevo, dol'< su neki pomereni 2 00151 2 0830
udesno: Nef'prl'mer,‘standardm skor -2.47604 nako‘n 2 00151 20830
normalizacije iznosi -2.9818, odnosno pomeren je
. e -2.00151 -2.0830
ulevo, ka negativhom kraju distribucije. Sa druge
strane, standardizovanom skoru -1.52698 odgovara 176425 -1.7330
normalizovani skor -1.441, $to znadi da je -1.76425 -1.7330
normalizacijom ovaj skor pomeren udesno. Za vec¢inu -1.76425 -1.7330
skorova ova pomeranja nece biti velika, ali ¢e na nivou -1.76425 -1.7330
celog uzorka dovesti do normalizacije distribucije. -1.76425 -1.7330
Pregledom deskriptivnih pokazatelja za -1.76425 -1.7330
normalizovani skor na testu znanja mozemo videti da -1 76425 -.7330
su aritmeticka sredina i standardna devijacija 1 76425 17330
priblizno jednake o i 1 (poSto je varijabla i 1 76495 17330
standardizovana), dok su vrednosti Sk i Ku primetno 1 76495 1 7330
niZe nego $to su bile za izvornu distribuciju (Slika 1.15). 1 76475 47330
Ukoliko izra¢unamo standardizovani skjunis i
. ., . -1.76425 -1.7330
kurtozis, dobi¢emo ZSk = -0.086 / 0.17 = -0.735 i Zku
= -0.275 / 0.233 = -1.094. Obe vrednosti se nalaze u 152698 14411
okviru kriti¢nih vrednosti +1.96 (a samim tim i unutar -1.52638 1.4411
vrednosti +2.58), $to zna¢i da normalizovana -1.52698 -1.4411
distribucija ne odstupa znacajno od normalne. Do -1.52638 -1.4411
istog zakljutka mogli bismo do¢i i primenom -1.52698 -1.4411
Kolmogorov-Smirnov ili hi-kvadrat testa. -1.52698 -1.4411
-1.52698 -1.4411
Slika 1.14
Descriptive Statistics
N Mean Std. Deviation Skewness Kurtosis
Statistic Statistic Statistic Statistic Std. Error | Statistic Std. Error
Mormal Score of TZ_20 T A s
isliia Rankits Formiila 436 | -.005061 9799776 |  -.086 17 | -258 233
Walid N (listwise) 436
Slika 1.15

Ipak, treba biti oprezan u kori$¢enju normalizacije. Ona ima smisla samo ukoliko je
odstupanje empirijske raspodele od normalne umereno (u skladu sa prethodno iznetim
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kriterijumima) i ukoliko imamo jasna oc¢ekivanja o normalnosti populacijske distribucije za dati
konstrukt (Bukvi¢, 1996). Ukoliko empirijska distribucija veoma odstupa od normalne ili postoji
mogucnost da je i populacijska distribucija zapravo asimetri¢na ili lepto/platikurti¢na (kao, na
primer, u slufaju vremena reakcije, prose¢nih primanja, psihopatoloskih crta itd.), onda
normalizacija nije preporucljiva. Takode, ukoliko primetimo da normalizovani skorovi i dalje
odstupaju od normalne raspodele — varijablu ne moZemo smatrati uspe$no normalizovanom.
Umesto toga, treba koristiti neparametrijske tehnike obrade podataka ili (ako je moguce) na osnovu
dostupnih podataka izra¢unati neki indeks koji je pogodan za primenu parametrijskih tehnika.

1.5) Faktori koji uticu na diskriminativnost testa

Vise faktora uti¢e na diskriminativnost testa. Neke od njih (pre svega tezinu stavki) ve¢ smo
pomenuli kada smo razmatrali potencijalne uzroke odstupanja od normalnosti, kao i nacine
normalizovanja distribucije testa. Sada ¢emo ukratko razmotriti na koji nacin broj i kvalitet stavki,
nacin ocenjivanja i pouzdanost testa uti¢u na diskriminativnost testa.

1.5.1) Broj stavki i diskriminativnost testa

Broj stavki uti¢e na diskriminativnost testa na prili¢no oc¢igledan nacin. Ukoliko na osnovu
rezultata testa ispitanike moZemo da svrstamo u samo dve kategorije — na primer, one koji su
savladali gradivo za prijemni ispit iz psihologije i one koji ga nisu savladali, ostvarili smo izvestan vid
diskriminativnosti. Ipak, jasno je da je ovo manja diskriminativnost nego da ispitanike razvrstavamo
u deset kategorija, $to je opet manja diskriminativhost nego da imamo dvadeset kategorija itd.
Drugim rec¢ima, broj stavki direktno je proporcionalan diskriminativnosti testa — ve¢i broj stavki vodi
i boljoj diskriminativnosti (Bukvi¢, 1996; Fajgelj, 2009).

Postoje, medutim, izvesni ograni¢avajuci uslovi za ovu tvrdnju. Kvalitet stavki bitno uti¢e na
diskriminativnost testa, tako da puko povecavanje broja stavki neée nuZno poboljsati
diskriminativnost testa, ukoliko stavke koje dodajemo nisu i same diskriminativne (vise o ovome
¢emo rec¢i u narednom odeljku). Takode, povecavanje broja stavki u instrumentu produzava vreme
rada, $to se moze negativno odraziti i na motivaciju ispitanika, ali i proizvesti zamor kao moguci
negativni uticaj na postignuce. Zato je vazno pronaci balans izmedu dovoljno velikog broja stavki,
koji ¢e voditi dobrim metrijskim karakteristikama (ne samo diskriminativnosti) i dovoljno malog,

koji ¢e instrument uciniti lakim i prakti¢nim za zadavanje.

1.5.2) Kvalitet stavki i diskriminativnost testa

Da bismo ilustrovali na koji nacin kvalitet stavki uti¢e na diskriminativnost testa, zamislimo
slededi primer. Ukoliko imamo 15 stavki u testu, ali je pet stavki toliko lako da ih svi ispitanici ta¢no
reSavaju, onda ¢e minimalan skor koji ¢e bilo ko od ispitanika posti¢i biti 5. Raspon skorova na testu
nece biti 0-15, kao $to bismo ocekivali na osnovu broja stavki, ve¢ 5-15, posto ¢e samo odgovori na
preostalih 10 stavki zapravo razlikovati ispitanike. Stavke koje reSavaju svi ispitanici ili one koje ne
resava niko nisu diskriminativne, pa ne doprinose ni diskriminativnosti testa. Distribucija skorova
nakon isklju¢enja ovih stavki ¢e zapravo biti identi¢na distribuciji sa njima (samo ce se kretati od o
do 10, umesto od 5 do 15), pa se ne moZe re¢i da one ,kvare”, odnosno negativho uti¢u na
diskriminativnost. Ipak, postavlja se pitanje njihove svrhe u instrumentu. Ukoliko nam ne
omogucavaju da razlikujemo ispitanike, nediskriminativne stavke samo predstavljaju dodatno

opterecenje i za ispitanike i za ocenjivace, te ih zato uvek treba iskljuditi.
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U manje ekstremnoj varijanti, kao $to smo ve¢ videli kada smo razmatrali diskriminativnost
testa, veoma lake stavke doprinosi¢e samo razlikovanju ispitanika sa najlo$ijim znanjem, dok ce
veoma teske stavke diskriminisati samo one ¢ije je znanje najbolje. Time dolazimo do jednog aspekta
kvaliteta stavki koji uti¢e na diskriminativnost, a to je tezina stavke. Dobar test treba da ima takvu
kombinaciju teZine stavki da omoguéi najbolju diskriminativnost, odnosno normalnu raspodelu
skorova. To obi¢no podrazumeva izvestan broj lakih i teskih zadataka i ve¢i broj zadataka srednje
teZine.

Kako na podacima procenjujemo tezinu stavki? Kod testova sa binarnim odgovorima (u koje
spada najveci broj testova znanja i sposobnosti i neki testovi li¢nosti), to je proporcija ta¢nih
odgovora (R. ]. Cohen & Swerdlik, 2018; DeVellis, 2006; Fajgelj, 2009). Sto je ova proporcija niZa, to
je stavka teZa, odnosno $to je veci procenat ispitanika ta¢no uspeo da resi stavku, to je ona laksa.
Tezinu stavki u SPSS-u moZemo najlakse dobiti preko Analyze — Descriptive Statistics —
Descriptives, tako $to ubacimo sve stavke u polje Variables, i u Options u delu Display Order
izaberemo opciju Descending means, ukoliko zZelimo da stavke budu poredane od najlakse do
najteze, ili Ascending means, ukoliko Zelimo da budu poredane od najteze do najlakse. Slika 1.16
pokazuje tezinu stavki u naSem testu znanja iz psihologije. Mozemo videti da je najlaksi ajtem, ajtem
t4, resilo 96% ispitanika (prose¢na vrednost je .96). Ovaj ajtem je ocigledno bio previse lak za dati
uzorak ispitanika i doprineo je negativno asimetri¢nom obliku distribucije skorova. I sledeci najlaksi
ajtem, t20, ima prili¢no visok procenat ta¢nog resavanja, kao i narednih nekoliko ajtema. Sa druge
strane, najtezi ajtem (t11) resila je oko treéina ispitanika (tezina je .34), pa se jo$ jednom potvrduje
da tezina ajtema nije bila idealno prilagodena nivou znanja kandidata.

Descriptive Statistics

M Mean Std. Deviation
4 436 86 184
120 436 .86 352
1 436 .84 365
tE 436 .83 372
7 436 a2 384
9 436 .1 351
14 436 7B 425
t10 436 71 455
th 436 65 461
13 436 G4 481
e 436 B3 483
5 436 B3 484
12 436 B2 487
8 436 B0 451
2 436 55 452
113 436 57 AGE
t6 436 56 487
7 436 A1 500
ta 436 A6 4594
1 436 34 A75
Walid M (listwise) 436

Slika 1.16
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Drugo vazno svojstvo stavki koje utic¢e na diskriminativnost testa, pored teZine, jeste njihova
diskriminativnost. Diskriminativnost stavki moZe se procenjivati na slican nadin kao i
diskriminativnost celog testa. Sa jedne strane, moZemo posmatrati distribuciju skorova za svaki
pojedinac¢ni skor, ali kod vecine zadataka koji imaju ta¢ne odgovore, ajtemi su binarnog tipa, te ¢e
distribucija tesko nalikovati normalnoj. Zato za procenu diskriminativnosti binarnih stavki obi¢no
koristimo varijansu stavke, pri ¢emu se stavka sa vedom varijansom skorova smatra
diskriminativnijom. U slucaju testova li¢nosti ili drugih testova gde se odgovori daju na visestepenoj
Likertovoj skali, distribucije ¢e vise nalikovati normalnoj, ali broj stepeni skale je i dalje isuvise mali
da bi omogucdio pravu normalnu raspodelu. Kod stavki ovog tipa, za procenu diskriminativnosti
mozemo kombinovati dva pristupa - stavku smatramo utoliko diskriminativnijom ukoliko
distribucija odgovora vise nalikuje normalnoj distribuciji i ukoliko joj je varijansa veca.

Slika 1.16, pored aritmetickih sredina stavki, ukljucuje i njihove standardne devijacije. Kako
je standardna devijacija koren varijanse, ove vrednosti moZemo koristiti za procenu
diskriminativnosti stavki u testu. Ovde ne postoje univerzalni kriterijumi o tome $ta su dobre ili lose
vrednosti, ve¢ varijabilnost pojedinacne stavke treba da posmatramo u kontekstu dobijenih
vrednosti za sve stavke u instrumentu. MoZemo primetiti da je diskriminativnost veéine stavki dobra
jer postoji varijabilitet skorova, s tim $to je varijansa nesto niZa za najlakse ajteme (najniza varijansa
je dobijena upravo za najlaksi ajtem, t4). Ako znamo da se kod binarnih ajtema varijansa dobija kao
V =p * q, gde je p proporcija ta¢nih odgovora, a q proporcija negativnih, jasno je da ¢e maksimalna
varijansa postojati za ajteme kod kojih je proporcija ta¢nih odgovora o.5, te da ¢e se smanjivati kako
idemo ka laks$im i teZim ajtemima, $to prikazuje i Slika 1.16. Na primer, za stavku t7, proporcija ta¢nih
odgovora je p = .82; samim tim proporcija neta¢nih odgovora je q =1 - p =1 - .82 = .18; varijansa
stavke jeonda V = p * q = .82 * .18 = .148, a standardna devijacija je koren ove vrednosti, odnosno SD
= VV = V.148 = .384. Sa druge strane, za stavku t17, koja ima p = .51 i q = .49, varijansa je prakti¢no
maksimalna V = 0.2499, odnosno SD = o.5.

Jo$ jedan nadin da proverimo diskriminativnost stavki jeste preko njihove korelacije sa
ukupnim skorom (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; DeVellis, 2006; Fajgelj, 2009). Ovaj postupak
podrazumeva da ¢e kvalitetna stavka dobro razlikovati, diskriminisati ispitanike s osobinom koju
test meri od onih $to ne poseduju datu osobinu. Iako se u ovoj knjizi ne¢emo detaljno baviti pojmom
valjanosti (ili validnosti), vazno je ista¢i da se ona odnosi na to u kojoj meri test adekvatno procenjuje
Zeljeni konstrukt. Korelacije stavke sa ukupnim skorom mogu se zato, u izvesnom smislu, smatrati i
pokazateljem ,interne valjanosti” stavki, ako pretpostavimo da test meri ono $to bi trebalo da meri.
Naravno, ovo moZemo znati samo u slu¢aju da postoji i neki dokaz ,eksterne valjanosti” samog testa.

U sludaju binarnih ajtema, korelacija stavke (binarne varijable) sa ukupnim skorom
(kontinuiranom varijablom) jeste point-biserijska korelacija i moZe se izra¢unati prema sledecoj

formuli:
gde su M, i Mq prosecni skorovi ispitanika koji su ta¢no i neta¢no odgovorili na datu stavku, ox
standardna devijacija skora na testu, a p i q proporcija ta¢nih i neta¢nih odgovora.

Kako je point-biserijska korelacija numeri¢ki jednaka Pirsonovoj korelaciji binarne i
kontinuirane varijable, za procenu korelacija ajtema sa ukupnim skorom u SPSS-u mozZemo

iskoristiti opciju Analyze — Correlate — Bivariate. Kori$¢enjem sintakse i komande WITH (videti
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Dodatak 1) moZemo dobiti pregledan ispis (Slika 1.17)°. Primecujemo da sve stavke znacajno
pozitivno koreliraju sa ukupnim skorom, a raspon korelacija ide od niskih do srednje visokih
vrednosti. Najnizu korelaciju sa testom ima stavka t4, rpb = .164, $to nije neocekivano imajuci u vidu
da je ovo najlaksa stavka, koja je pokazala i najnizu diskriminativnost iskazanu preko varijanse
stavke. Najvisa korelacija dobijena je sa ajtemom t15, koji je imao umerenu tezinu. Generalno ajtemi
su imali umerene do umereno visoke korelacije sa ukupnim skorom, $to ukazuje na dobru
diskriminativnost / ,unutrasnju valjanost” ajtema.
Jedan potencijalni problem sa  point-

. .. .. Correlations
biserijskom korelacijom skora na stavki i ukupnog skora

jeste Sto je i data stavka us$la u ra¢unanje konacnog TE_EEI“
. " . . t1 Pearson Caorrelation 430
skora. Drugim recima, korelirali smo varijablu sa -
. . . vois s t2 Pearson Correlation Ratel]
linearnim kompozitom ¢iji je ona deo. Zbog toga se, -
.y y . . .. t3 Pearson Caorrelation 602
umesto obic¢ne, ¢esto koristi korigovana korelacija -
. .o . t4 Pearson Correlation 64
stavke sa ukupnim skorom (Fajgelj, 2009). Korigovana _ ™
.. .. .. ) 15 Pearson Correlation 434
korelacija dobija se prema sledecoj formuli: _ ™
_ 16 Pearson Correlation 535
T = e O t7 P Carrelati 480
-s) = garson Correlation .
o \/O',? + 0% — 215,050 -
. .. . . t8 Pearson Correlation ALE
gde je ry korelacija stavke sa ukupnim skorom, a oy i o _ ™
e . . . t9 Pearson Caorrelation 345
standardna devijacija testa i stavke, redom. Ukoliko _ -
o ] . 10 Pearson Correlation 532
pogledamo samo korenovani izraz ispod razlomacke _ ™
i d o . il L . e ; 111 Pearson Correlation A16
CI-FT; vi 1310 a ia Clll‘ll ra%ua VaI‘l]ai‘lSI testa i ste(liv e' i o e ——— T
?JI o‘ie V(TStruE <ov‘ar1]ansel (p(;st? z‘namo a ]}el 113 Fearson Correlation 345
<0V?r1]e‘1‘nsa ]e‘qna .a prlmzvodu' korelacije i s'tandarf‘im a S oarson Corralation BT
devijacija Tfa'I‘ljabll.kO]e korellra.r'no). Drugim rec¢ima, e Fearson Comelation It
korenovani 1zraz']e pro§to Va.rl]ansa testa bez date 6 Pearson Gorrelation 463
stavke, tako da je ceo izraz ispod razlomacke crte 7 Paarson Corelation FTT
standardna devijacija testa bez stavke sa kojom P Pearson Correlation T
koreliramo ovaj skor. Iznad razlomacke crte nalazi se 1o Pearson Correlation G
proizvod standardne devijacije testa i korelacije stavke i 20 Pearson Comelation a7

testa, odnosno onaj deo standardne devijacije (uslovno, w_Carrelation is significant at the
varijanse) testa $to korelira sa datom stavkom, umanjen 0.01 level (2-tailad).
za standardnu devijaciju stavke (koja je izbacena iz
ra¢unanja ukupnog skora). Korigovana korelacija Slika 1.17
ajtema i testa bi u idealnom slucaju trebalo da bude
preko .30, mada se u slu¢aju instrumenata sa $iroko definisanim predmetom merenja mogu dobiti i
nize vrednosti (Fajgelj, 2009).

Korigovana korelacija ajtema sa ukunim skorom nalazi se u okviru procedure Analyze —
Scale — Reliability Analysis u SPSS-u. O pouzdanosti ¢e biti vise re¢i u posebnom poglavlju ove
knjige, a za sada ¢emo samo pokazati koje opcije treba izabrati kako bismo dobili korigovanu ajtem-
total korelaciju (eng. corrected item-total correlation). U polje Items ubacujemo sve stavke na
istrumentu, a zatim u okviru Statistics biramo Descriptives for Scale if item deleted opciju (Slika 1.18).

6 Iz ovog ispisa su, radi preglednosti, dodatno obrisani redovi sa brojem ispitanika i zna¢ajnosc¢u
korelacija, posto su vrednosti bile iste za sve korelacije: N = 436, p < .001.
ja, p J 436, p
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& & Reliability Analysis: Statistics *
Items: m— Descriptives for Inter-ltem

& idkandidafTestOdgovor  |= &BH [ Correlations

# idKandidat e Sce;l;e B Covar-iances
| & Bodovi &513 — 3 1= e

65 P Gb t ¥ Scale ifitem deleted

3 2 oo 15 . h
| :;”;3 :Bbtﬁ Summaries AMOWVA Table

& e &t ] Means @ None

G]J ps &5513 ] variances © Ftest

o = 2.1 | Covariances © Friedman chi-square

Model: Alpha d ] Correlations @ Cochran chi-square

Scale label: | — . - -

|| Hotelling's T-square =] Tukey's test of additivity
[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ] E Intraclass correlation coefficient
[Continue][ Cancel ][ Help ]
Slika 1.18
U ispisu  dobijamo ltem-Total Statistics
nekoliko tabela, ali nas trenutno
zanima samo Cetvrta kolona Scale Corrected Cronbach's
o Scale Mean if Wariance if [tem-Total Alpha if tem

tabele Item-Total Statistics, u ltem Deleted | Item Deleted Correlation Delatad
kojoj se nalaze korigovane t1 1259 16.573 385 811
korelacije svih ajtema sa 12 12.84 15,520 516 202
ukupnim skorom (Corrected | t3 12.80 15,565 521 802
Item-Total Correlation). Kao $to t4 1247 17.533 149 A1g
Slika 1.19 upucuje, ove korelacije t5 12.74 16.284 339 812
razlikuju se od nekorigovanih, ia 12.88 15,765 443 06
ali ne u prevelikoj meri. Posto je t7 1261 16.325 A7 808
stavka sada izbac¢ena iz ukupnog ta 12.98 15.828 .394 8089
skora, korigovane korelacije su 19 12.62 16.778 260 B15
obi¢no nize od nekorigovanih, 1o 12.73 15932 447 B0A
ali je njihov poredak po veli¢ini t11 13.08 16.324 316 a13
veoma slican. Ponovo, stavka 12 12.82 16.085 368 811
koja najnize korelira sa ukupnim t13 12.87 16.566 236 818
skorom je stavka t4, dok stavka t14 12.67 16.814 220 818
t15 ima najvisu korelaciju. Sto je 115 12.81 158.360 A72 7949
broj stavki u instrumentu veci, to 116 12.60 16.452 .3849 810
¢e korigovane i nekorigovane 117 12.92 15.951 391 804
korelacije  biti  medusobno t18 12.84 15,616 491 804
Sliénije, jer ée ,,uticaj” 114 12.80 165.662 4348 804
pojedinac¢ne stavke biti t20 12.58 16.681 333 812
srazmerno manji, no korekciju u Slika 1.19

svakom slucaju treba primeniti
(Fajgelj, 2009).

Osim korelacija ajtema sa ukupnim skorom, za diskriminativnost testa bitne su i korelacije

izmedu ajtema. Ovde se ponovo vra¢amo na ideju o diskriminativnosti kao o varijansi skorova.

Podsetimo se formule varijanse linearnog kompozita:
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V(i X)) = i Cov(X;, X;) = i V(X)) +2 z Cov(X;, X;)
i=1 i=1

i,j=1 i<j
gde je m broj ajtema u testu, a X varijabla koja predstavlja skor na ajtemu. Drugim re¢ima, varijansa
linearnog kompozita (u ovom slu¢aju ukupnog skora na testu), predstavljena prvim izrazom,
jednaka je kovarijansi svih varijabli (pojedina¢nih ajtema) koje ¢ine kompozit (drugi izraz). Ova
kovarijansa uklju¢uje i kovarijansu varijable sa samom sobom i kovarijanse razli¢itih varijabli (pri
¢emu se svaka kovarijansa razli¢itih varijabli ra¢una dva puta, jednom kao kovarijansa ij, a drugi put
kao kovarijansa ji). Ako ovo dalje razloZimo (treci izraz u jednacini), vide¢emo da varijansu linearnog
kompozita mozemo razloziti na zbir varijansi pojedina¢nih varijabli koje ga ¢ine (pojedina¢nih
ajtema) i dvostruku kovarijansu svih parova razli¢itih varijabli (ajtema). U matri¢cnom obliku,
varijansu linearnog kompozita mozemo prikazati kao sumu elemenata matrice kovarijanse (Tabela
1.2), odnosno matrice korelacija kada su varijable date u standardizovanom obliku (Tabela 1.3).
Tabela 1.2. Matrica kovarijansi nestandardizovanih varijabli

O I';; 02 Oy I';; 03 01 I'yn 04 O vee Ty Oj O3
Tz 01 0> O, 1‘32 0-3 O 1‘42 04 O e Ti> Oi 0>
I‘13 0; 63 1‘23 O 0-3 0-3 1‘43 04 0-3 e I‘13 Oj 03
Iy 0104 | T24 0204 r34 0'3 Oy Oy e Tiy Oi Oy4
Iy O; O I, 0> Gi r3i 0-3 Oj r4i 0-4 Oi ee Oj

Tabela 1.3. Matrica kovarijansi standardizovanih varijabli

1 I I'; Ty . I'ia
Iis 1 I3 I . Tis
I Iag 1 T3 . Iiy
Iy Tay I3, 1 . Tig
i I Isi T4 1

Ako znamo da je ukupan skor na testu linearni kompozit skorova na pojedina¢nim stavkama,
jasno je da ¢e varijansa testa biti utoliko veca ukoliko su kovarijanse, odnosno korelacije ajtema vece.

Ovde pak dolazimo do izvesnog paradoksa (Fajgelj, 2009). Rekli smo da sa povecavanjem
kovarijansi izmedu ajtema raste i diskriminativnost testa. Sta ¢e se, medutim, desiti, ukoliko
korelacije izmedu ajtema dostignu maksimalnu teorijsku vrednost od jedan? Ilustrovacemo ovo
primerom testa koji ima samo dva ajtema. Moguci skorovi na testu koji ima dva ajtema su o, 11 2.
Medutim, ukoliko su ajtemi savr$eno korelirani, onda ¢e svako ko je ta¢no odgovorio na prvi ajtem
ujedno ta¢no odgovoriti i na drugi ajtem. To znaci da nece biti ispitanika koji su ta¢no odgovorili na
jedan, ali ne i na drugi ajtem, odnosno skor 1 empirijski nece postojati, a jedini skorovi na testu ce
biti o i 2. Ukoliko zamislimo da umesto 2 imamo 10 ajtema, situacija je veoma sli¢na. Test koji ima
10 ajtema omogucava dobijanje 1 razli¢itih skorova (0-10). Ali ako su ajtemi savr§eno korelirani,
onda ¢e ispitanik koji je tatno odgovorio na prvi ajtem imati ta¢ne odgovore i na preostalih 9 ajtema,
¢ime ce ostvariti maksimalni skor na testu. Sa druge strane, ispitanik koji je neta¢no odgovorio na
prvi ajtem ¢e neta¢no odgovoriti i na sve druge i posti¢i minimalni skor. Dakle, raspodela skorova
na testu na kom su ajtemi savr$eno korelirani bi¢e bimodalna, a ne normalna, ¢ime se znacajno
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naru$ava diskriminativnost takvog testa. U ovoj hipotetickoj situaciji, jedan ajtem je dovoljan da
obezbedi razlikovanje ispitanika, a svi drugi ajtemi postaju redundantni zbog toga $to ne dodaju
nove informacije u odnosu na one koje nam je vec¢ pruzio prvi ajtem. Zato je u praksi pozeljno da
korelacije izmedu ajtema budu $to vece, ali ne i maksimalne. Zapravo, smatra se i da nije poZeljno
da korelacije ajtema budu vece od .80, kako stavke ne bi bile previse medusobno sli¢ne, odnosno
redundantne.

1.5.3) Nacin ocenjivanja i diskriminativnost testa

Pod nac¢inom ocenjivanja ovde podrazumevamo nacin izra¢unavanja kona¢nog rezultata na
testu. U vecini slucajeva konacni skor se racuna kao suma skorova na pojedina¢nim pitanjima ili
zadacima. Moguce je, medutim, ukupan skor izracunati i na druge nacine (Fajgelj, 2009). Ovo se,
pre svega, odnosi na negativne poene i korekcije za pogadanje.

Negativni poeni se dobijaju za netacne odgovore na nekim ili svim zadacima u testu. Na
primer, na testu znanja iz psihologije postoji 10 DA/NE pitanja, gde je verovatnoca slucajnog
pogadanja 50%. Kada ne bismo primenjivali korekciju za pogadanje, ispitanici koji ne poseduju
nikakvo znanje bi, u proseku, na osnovu slu¢ajnog pogadanja ostvarili 5 poena na ovom delu testa.
Uz korekciju za pogadanje, ispitanici koji ne poseduju znanje bi trebalo da osvoje o poena (jer ¢e 5
neta¢nih odgovora ponistiti 5 slu¢ajno ta¢nih odgovora). Ukoliko konstruktor testa proceni da je
neko drugo resenje optimalno, negativni poeni mogu imati i manji ponder od jedinice, te tako jedan
netacan odgovor moze oduzimati polovinu ili ¢etvrtinu poena koje nosi jedan ta¢an odgovor (Bukvi¢,
1996).

Korekciju za pogadanje mozZemo primeniti i u slu¢aju zadataka koji imaju vise od dva
ponudena odgovora, kao i viSe od jednog ta¢nog, primenjujuci slede¢u formulu:

P
k—a
gde je X ukupan skor na testu, T broj ta¢nih, P broj neta¢nih odgovora, k broj ponudenih odgovora

X=T-

za svako pitanje, a a broj odgovora koje treba obeleziti (Diamond & Evans, 1971). Vidimo da je
korekcija u slu¢aju binarnih stavki samo poseban slucaj prethodne formule, gde je izraz k-a=2 -1
=1, pa se ukupan skor rac¢una kao X =T - P.

Jo$ jedan aspekt nacina ocenjivanja s uticajem na diskriminativnost testa jeste da li se
priznaju delimi¢no ta¢ni odgovori ili je potrebno da ispitanik ta¢no odgovori na sve delove / aspekte
pitanja da bi dobio poen. Priznavanje delimi¢no ta¢nih odgovora se zapravo svodi na to da imamo
viSe ajtema unutar jednog, pri ¢emu ti ajtemi nose neku proporciju poena celog ajtema.

Iz svega navedenog ocigledno je da nacin ocenjivanja moze bitno promeniti oblik distribucije
skorova na testu. Kako ne postoje univerzalne preporuke za upotrebu najboljeg nac¢ina ocenjivanja,
istraziva¢ / konstruktor testa mora pazljivo da razmotri sve prednosti i nedostatke metode koju
planira da primeni (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018).

1.5.4) Pouzdanost i diskriminativhost testa

O pouzdanosti ce biti vise re¢i u jednom od narednih poglavlja, ali je za sada mozemo
definisati kao stepen preciznosti merenja. Sto je pouzdanost veca, to je preciznost veca, a greska
merenja manja, odnosno pravimo manju gresku prilikom procene pravog skora ispitanika na osnovu
njegovog dobijenog skora. Greska merenja odreduje interval poverenja u kom verujemo da se nalazi

pravi skor ispitanika, sa odredenim stepenom verovatnoce (obi¢no 95% ili 99%). Sto je greska
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merenja manja, to je ovaj interval uzi, a stvarna diskriminativnost testa veca (R. J. Cohen & Swerdlik,
2018).

[lustrujmo ovo na primeru testa koji meri inteligenciju. Recimo da je jedan ispitanik postigao
skor od 120 IQ jedinica, dok je drugi ispitanik postigao skor od 123 IQ jedinice. Da li se ova dva
ispitanika zaista razlikuju po stepenu inteligencije? Odgovor na ovo pitanje zavisi od pouzdanosti
testa kojim je izmerena inteligencija, odnosno od greske merenja. Ako pretpostavimo da je greska
merenja veoma mala, interval poverenja moze obuhvatati, recimo, dva IQ skora. To bi znacilo da se
pravi skor prvog ispitanika nalazi u rasponu od 119 do 121, dok se skor drugog ispitanika nalazi u
rasponu od 122 do 124 jedinice. Kako se intervali ne preklapaju, zaklju¢ujemo da se ova dva ispitanika,
odnosno ova dva skora znacajno razlikuju. U slucaju vece greske merenja i Sireg intervala poverenja,
od, na primer, Cetiri IQ jedinice, skor prvog ispitanika bio bi u rasponu od 118 do 122, a skor drugog
ispitanika u rasponu 121 do 125 IQ jedinica. Kako se ovi intervali preklapaju, postoji mogucnost da je
pravi skor dva ispitanika isti. Drugim rec¢ima, sa vecom greskom merenja razlika izmedu ova dva
skora nije znacajna.

Zaklju¢ujemo da veca pouzdanost vodi boljoj stvarnoj diskriminativnosti testa, ali odnos
diskriminativnosti i pouzdanosti nije jednosmeran. Da bi test pouzdano merio neki konstrukt, pre
svega mora registrovati postojece razlike izmedu ispitanika, odnosno mora biti diskriminativan, pa
se moze redi i da je diskriminativnost preduslov pouzdanosti (Ebel, 1967).

1.6) Rezime

Diskriminativnost testa kao metrijsku karakteristiku mozemo posmatrati iz nekoliko uglova
- kao diskriminativnu mo¢ instrumenta, njegovu varijansu ili oblik distribucije. Najcesce se
rukovodimo time da dobra diskriminativnost odgovara normalnoj distribuciji skorova na
instrumentu, jer ofekujemo da se skorovi na najveéem broju psiholoskih varijabli normalno
distribuiraju. Postoje brojni nadini provere odstupanja diskriminativnosti od normalne, koji
uklju¢uju kako vizuelne - histogram, tako i statisticke - hi-kvadrat test, Kolmogorov-Smirnov test,
standardizovani skjunis i kurtozis. Razli¢iti pokazatelji normalnosti distribucije nece se uvek
savr$eno poklapati, u kom slucaju je potrebno doneti kona¢ni zaklju¢ak na osnovu svih dostupnih
informacija, uzimajuci u obzir nac¢in na koji se svaki od pokazatelja dobija.

Diskriminativnost testa zavisi od viSe faktora, uklju¢ujudi broj, tezinu i diskriminativnost
stavki, te korelacije izmedu njih, kao i nadin ocenjivanja testa i njegovu pouzdanost. Ukoliko se
pokaze da distribucija testa odstupa od normalne, u fazi konstrukcije instrumenta je moguce izvrsiti
korekcije u samom instrumentu za koje o¢ekujemo da ¢e voditi boljoj diskriminativnosti. Ukoliko
ne postoji moguc¢nost izmene samih stavki, a odstupanja od normalnosti su umerena, moguce je
izvr$iti i statisticku normalizaciju skorova.
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2) OBJEKTIVNOST

Psihometrijsko znacenje objektivnosti odgovara ,svakodnevnoj” upotrebi ovog pojma. Test
je objektivan u onoj meri u kojoj rezultat na testu ne zavisi od onoga koji je (pr)ocenjivao osobinu
ispitanika (Bukvi¢, 1996). Ako se ponovo posluzimo primerom testa znanja iz psihologije koji se
polaze kao deo prijemnog ispita za upis psihologije, jasno je da je test tako sac¢injen da bi svako ko
ga ocenjuje prema unapred definisanom klju¢u dosao do istog broja poena za svakog kandidata.
Prijemni ispiti na nekim drugim fakultetima, medutim, po svojoj prirodi ne mogu biti savr§eno
objektivni. Ako Zelimo da procenimo talenat kandidata za glumu, ples ili vizuelne umetnosti, tesko
¢emo osmisliti i implementirati sasvim objektivan test. Zato se, u ovakvim situacijama, obi¢no
pribegava komisijskom ocenjivanju postignu¢a kandidata, te viSe procenjivaca nezavisno ocenjuje
svakog kandidata, a zatim se te ocene integriu u kona¢nu ocenu - broj poena kandidata.

2.1) lzvori varijabilnosti testovnih skorova

Da bismo bolje razumeli psihometrijski koncept objektivnosti (a kasnije i pouzdanosti),
treba, pre svega, da razmotrimo izvore varijabilnosti skorova na testu. Kada zadajemo test i
interpretiramo rezultate dobijene na osnovu testa, obi¢no razmisljamo samo o izvoru varijabiliteta
koji potic¢e od ispitanika. Drugim re¢ima, skor koji je neko postigao na testu tumacdimo kao
(iskljucivi) rezultat znanja, sposobnosti ili osobina li¢nosti tog ispitanika. Zapravo, svaki skor
odraZava nekoliko razli¢itih faktora (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009):

A) Merenu osobinu (predmet merenja) i

B) Gresku merenja, koja se moze razloziti na dve komponente

a. Sistematsku gre$ku merenja, odnosno merni postupak (nadin zadavanja i
ocenjivanja)
b. Slucajnu gresku merenja

U sistematsku gresku merenja ulaze razli¢iti faktori koji sistematski uti¢u na rezultate
ispitanika. To, na primer, mogu biti nejednaki uslovi zadavanja testa razli¢itim grupama ispitanika.
Ako jednoj grupi ispitanika damo viSe vremena za reSavanje testa, njihovi skorovi ¢e biti visi od
skorova grupe koja je imala krace vreme za rad. Takode, ukoliko je test tako konstruisan da je
pristrasan prema nekim grupama, skorovi ¢e odrazavati ovaj sistematski faktor. Test ¢iji je sadrzaj
bio unapred poznat delu ispitanika takode ¢e dovoditi do razlike u skorovima onih ispitanika
upoznatih sa testom pre re$avanja i onih bez takvog ,predznanja”. O ovim faktorima je vazno voditi
racuna prilikom konstrukcije testa kako bi se predupredile sistematske greske. Podrazumeva se i da
se moraju obezbediti jednaki uslovi rada za sve ispitanike. O slu¢ajnoj gresci ¢e biti vise reci u odeljku
o pouzdanosti, a za sada je moZzemo posmatrati kao sve one faktore koji deluju na ispitanike, a
istrazivacu po pravilu nisu poznati, niti deluju na identi¢an nacin na sve ispitanike.

Ako ovako definiSemo sistematsku i slucajnu gresku merenja, postavlja se pitanje da li se
objektivnost merenja odnosi na sistematsku ili pak slu¢ajnu gresku merenja. Najtacnije bi bilo reci

da ovo zavisi od konkretne situacije testiranja, a prevashodno od broja procenjivac¢a. Zamislimo, na
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primer, da su dve grupe ispitanika ocenjivala dva procenjivaca s razli¢itim kriterijumima ocenjivanja
- ovaj scenario se dobro uklapa u definiciju sistematske greske, jer ¢e jedna grupa imati konzistentno
nize/viSe skorove od druge grupe. Ukoliko je, nasuprot tome, svakog ispitanika ocenjivao drugi
procenjivac — uticaj ,,strogosti” procenjivaca na skor ispitanika nije poznat istrazivac¢u i nece delovati
na isti nadin na sve ispitanike, §to bi odgovaralo definiciji slu¢ajne greske. Vazno je napomenuti i da
se slaganje procena razli¢itih procenjivaca ¢esto razmatra kao jedan aspekt pouzdanosti, koji se
nekad naziva i ,pouzdano$cu procenjiva¢a” (eng. inter-rater reliability ili inter-scorer reliability) (R.
J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Zapravo, ve¢ina metoda procene objektivnosti
podrazumeva da je nekoliko procenjivaca ocenjivalo iste ispitanike - te greSku u proceni tretiraju
kao sluc¢ajnu. U situacijama kada samo jedan procenjiva¢ procenjuje svakog od ispitanika, o
objektivnosti je bolje razmisljati u kontekstu smanjivanja uticaja sistematske greske.

Za razliku od nekih od prethodno navedenih izvora sistematske greske, nacin na koji ce
ocenjivacdi ocenjivati odgovore ispitanika je nesto teze kontrolisati. Ono $to mozemo i $to je svakako
preporucljivo udiniti jeste jasno definisati klju¢ za ocenjivanje odgovora i/ili obezbediti obuku za
procenjivace i dati im priliku da razlike u svojim ocenama prodiskutuju (R. J. Cohen & Swerdlik,
2018), no ni ovo nece nuzno dovesti do savr$ene objektivnosti ocena. Navedeno nikako ne znad¢i da
testovi (i drugi vidovi psiholoske procene) koji nisu savr$eno objektivni ne mogu biti dobri, ve¢ samo
isti¢e potrebu za procenom objektivnosti i tumacenjem rezultata spram nivoa objektivnosti procene.

2.2) Vidovi procene objektivnosti

Na sta taéno mislimo kada kazemo da ocene razli¢itih procenjivaca treba da budu
objektivne? Kako moZemo kvantifikovati objektivnost? MozZe delovati kao da je neka vrsta korelacije
ocena procenjivaca najbolja mera objektivnosti, ali lako moZemo zamisliti situaciju u kojoj jedan
procenjivac daje ocene 1, 1, 2, 2, 3, 4, 4, a drugi procenjiva¢ daje ocene 2, 2, 3, 3, 4, 5, 5. Korelacija
izmedu ova dva niza ocena je savrSena, ali ocenivanje nije objektivho jer prvi procenjivac
konzistentno daje ocenu manje svakom ispitaniku od drugog procenjivaca. Dakle, u ovom primeru
postoji korelacija ocena procenjivaca, ali postoje i razlike izmedu njih, te merenje nije objektivno. Sa
druge strane, ocigledno je da ni puko nepostojanje znacajnih razlika izmedu procenjiva¢a samo po
sebi ne garantuje objektivnost. Na primer, u situaciji kada jedan procenjiva¢ daje ocene 1, 1, 2, 2, 3, 4,
4, dok drugi daje ocene 4, 1, 3, 2, 2, 4, 1, prose¢na ocena koju su dala oba procenjivaca je jednaka, ali
izmedu njihovih ocena ne postoji (prakti¢no) nikakvo slaganje. Drugim re¢ima, ako ne postoje
razlike u prose¢nim procenama, ali nema ni korelacije izmedu njihovih procena - merenje takode
nece biti objektivno (Bukvic, 1996).

U literaturi se mogu sresti dva termina kojima se oznacava objektivnost procene. Jedan je
ve¢ pomenuta ,pouzdanost” procenjivada (eng. inter-rater reliability, IRR), a drugi je slaganje
procenjivaca (eng. inter-rater agreement, IRA). lako se ovi termini ponekad koriste kao sinonimi,
izmedu njih postoji vazna distinkcija - pouzdanost procenjivaca odnosi se samo na korelacije izmedu
njihovih procena, dok u slucaju slaganja procenjivac¢a govorimo istovremeno i o korelaciji i o
nepostojanju razlika izmedu procenjiva¢a (Graham et al., 2012; Shweta et al., 2015). U odredenim
(najcesée istrazivackim) kontekstima, moze se zamisliti da je dovoljno pokazati da postoji
pouzdanost procenjivaca; recimo, vazno je samo da se utvrdi relativni rang ispitanika koje
procenjujemo (ko je bolji, a ko lo$iji na nekom testu), a konkretne vrednosti procene su od
sekundarne vaznosti. Ipak, u najve¢em broju situacija postoji potreba i da se procena ,veze” za neke
konkretne ocene (ko je dobro, a ko loSe uradio test), te su mere slaganja procenjivaca od vece

vaznosti.
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Procena objektivnosti za konkretan merni instrument zavisi¢e od specifi¢nosti podataka za
koje utvrdujemo objektivnost. Na raspolaganju su nam brojne metode zavisne ne samo od vida
objektivnosti koji procenjujemo, vec i od broja procenjivaca i nivoa merenja. Neke od metoda odnose
se samo na procenu ,pouzdanosti” procenjivaca, te ih je obi¢no potrebno dopuniti metodama
utvrdivanja (ne)postojanja razlika izmedu procenjivaca, a neke obuhvataju obe komponente
objektivnosti, te se odnose na slaganje procenjivaca. Tabela 2.1 daje pregled naj¢es¢ih metoda
pogodnih za procenu objektivnosti testa.

Tabela 2.1. Pregled najc¢es¢ih metoda za utvrdivanje objektivnosti testa

Vid procene objektivnosti

Nivo merenja ” ey . ey
»Pouzdanost” procenjivaca Slaganje procenjivaca

Pirsonova korelacija, Intraklasni

Intervalni . . Intraklasni koeficijent korelacije
koeficijent korelacije
. . Intraklasni koeficijent korelacije,
. . Spirmanova korelacija, Kendalovo W, o . .
Ordinalni . g . Ponderisani kapa koeficijent, Fleisov
Intraklasni koeficijent korelacije B
kapa koeficijent
i i Procenat slaganja, Procenat slaganja,
Nominalni 0. 0.
Kapa koeficijent Kapa koeficijent

2.3) Procena objektivnosti za intervalni nivo merenja

Zamislimo da smo ispitanicima dali tzv. ,zadatak upotrebe”, u kome treba da navedu sto vise
$to kreativnijih nac¢ina upotrebe nekog svakodnevnog predmeta, na primer, kasike. Iako je u teoriji
moguce osmisliti klju¢ za ocenjivanje ovakvog testa, nemoguce je predvideti sve pojedinac¢ne
odgovore koje ispitanici mogu produkovati. Zato se prilikom bodovanja obi¢no pribegava
ocenjivanju svakog odgovora od strane nekoliko procenjivaca. Pretpostavimo da je pet procenjivaca
ocenjivalo kreativnost 50 odgovora ispitanika na skali od 1 (nimalo kreativno) do 5 (izuzetno
kreativno). Kako u ovom primeru moZzemo proceniti objektivnost ocena koje smo dobili?

Objektivnost merenja bismo u ovom slucaju mogli utvrditi kombinacijom Pirsonove
korelacije, kojom utvrdujemo ,pouzdanost” procenjivaca, i ANOVA-e za ponovljena merenja, za
utvrdivanje postojanja razlika u njihovim procenama. Da smo imali samo dva procenjivaca, pored
ANOVA-e, prikladno bi bilo rac¢unati i t-test za zavisne uzorke. Ipak, najprimereniji nac¢in procene
objektivnosti za intervalne podatke jeste primena intraklasnog koeficijenta korelacije (eng.
Intraclass Correlation Coefficient, ICC), koji ¢e nam dati informaciju o stepenu slaganja procenjivaca.

2.3.1) Pirsonova korelacija

Najjednostavniji nac¢in da procenimo ,pouzdanost” procenjivaca jeste da koreliramo njihove
procene i izra¢unamo prose¢nu vrednost. U naSem primeru postoji pet procenjivaca, §to znaci da

¢emo u matrici korelacija dobiti 10 jedinstvenih korelacija koje zatim treba da uprosec¢imo.
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Koriste¢i opciju Analyze — Correlate — Bivariate, uz ubacivanje procena svih pet
procenjivaca u polje Variables, dobijamo tabelu koju ilustruje Slika 2.1. Prose¢ni koeficijent korelacije

dobijamo uprosecavanjem svih 10 jedinstvenih korelacija” =
.318+.578+.510+.608+.554+.645+.455+.516+.377+.501 — 506
10
Correlations
R1 R2 R3 R4 RS
R1 Pearson Correlation 1 318 578 608 455
Sig. (2-tailed) 024 .000 000 001
N 50 50 50 50 50
R2 Pearson Correlation 318 1 510 554 516
Sig. (2-tailed) 024 .000 000 .000
N 50 50 50 50 50
R3 Pearson Correlation 578 5100 1 B45 377
Sig. (2-tailed) .000 .000 000 007
N 50 50 50 50 50
R4 Pearson Correlation 608 554 645 1 501
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 50 50 50 50 50
RS Pearson Correlation 455 516 377 501 1
Sig. (2-tailed) 001 .000 007 000
N 50 50 50 50 50

* Correlation is significant atthe 0.05 level (2-tailed).
** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Slika 2.1

Kako mozemo tumaciti dobijenu vrednost? Pre svega, poznato nam je da koeficijent
korelacije mozZe uzimati vrednosti izmedu -1 i 1. U slu¢aju potpuno objektivne procene, korelacije
svih procenjivaca trebalo bi da budu savrsene i pozitivne, odnosno da iznose 1. Samim tim i prose¢na
korelacija, koja se u ovom kontekstu moze nazivati koeficijentom ili indeksom objektivnosti (Bukvic,
1996), takode bi trebalo da iznosi 1. Ne postoje jasne preporuke o grani¢nim vrednostima dobre
objektivnosti merenja kada je iskazana kao prose¢na korelacija, ali svakako treba teziti $to vecoj
vrednosti, odnosno $to vecoj sli¢nosti procena razlicitih procenjivaca. Kao $to vidimo, u konkretnom
primeru koji smo prikazali objektivnost nije na zadovoljavaju¢em nivou, s obzirom na to da je
koeficijent od .50 prili¢no udaljen od idealne vrednosti.

Kako bismo imali potpune podatke o objektivnosti testa, bilo bi neophodno da proverimo i
da li izmedu procenjivac¢a ima znacajnih razlika u procenama. U slu¢aju vise procenjivaca, iskoristili
bismo ANOVA-u za ponovljena merenja (videti Dodatak 2), dok bismo u slu¢aju dva procenjivaca
koristili t-test za zavisne uzorke.

7 Zapravo, ispravna procedura bi podrazumevala Fi§erovu Z-transformaciju, gde se korelacije prvo
pretvore u standardne skorove, zatim se tako dobijeni standardni skorovi uprosece, a onda se rezultujudi
Z skor pretvori ,,nazad” u korelaciju. Kako su razlike u vrednostima male, za potrebe ilustracije ovde smo
direktno uprosecili koeficijente korelacije.

42



2.3.2) Intraklasni koeficijent korelacije (ICC)

Intraklasni koeficijent korelacije (ICC predstavlja jednu od naj¢e$c¢e kori$¢enih tehnika
procene ,pouzdanosti” i slaganja procenjivaca. [ako je inicijalno nastao kao modifikacija Pirsonovog
koeficijenta korelacije, ICC je zapravo zasnovan na analizi varijanse, te daje i procenu stepena
koreliranosti procena procenjivaca i procenu stepena njihovog slaganja (nepostojanja razlika) (Koo
& Li, 2016; Shweta et al., 2015). ICC teorijski uzima vrednosti izmedu o i 1, a na¢in njegovog ra¢unanja
je takav da se vrednost ICC moze tumaciti kao proporcija ukupne varijanse koja se moze pripisati
objektu procene (Liljequist et al., 2019). Neke starije preporuke navode da su vrednosti ICC ispod .40
lo$e, izmedu .40 i .59 umerene, izmedu .60 i .74 dobre i preko .75 odli¢ne (Cicchetti, 1994). Ipak,
teSko da bismo situaciju u kojoj vise od polovine varijanse ,odlazi” na procenjivace mogli
okarakterisati kao ,umerenu” objektivhost merenja. Ovo je reflektovano i u nekim novijim
konvencijama, prema kojima treba obratiti paznju na 95% interval poverenja za ICC, a za koji se
vrednosti ispod .50 smatraju niskom objektivnosc¢u, vrednosti izmedu .50 i .75 umerenom, izmedu
.75 1 .90 dobrom, a preko .9o odli¢nom objektivno$c¢u, odnosno slaganjem procenjivaca (Koo & Li,
2016).

Postoji ¢ak 10 razli¢itih nac¢ina rac¢unanja intraklasnog koeficijenta korelacije za iste podatke
u zavisnosti od modela, tipa i definicije koje upotrebljavamo (Denham, 2017; Koo & Li, 2016). Kako
se vrednosti mogu bitno razlikovati u zavisnosti od odabira koeficijenta, vazno je da razumemo
razlike izmedu njih i na osnovu toga izaberemo onaj najprimereniji ne samo podacima koje imamo
vec i bududoj nameni testa.

Postoje tri osnovne klase ICC modela (Koo & Li, 2016; Shrout & Fleiss, 1979), a koju ¢emo
izabrati u konkretnom slucaju zavisi od odgovora na dva pitanja: 1) da li su sve objekte ocenjivali isti
procenjivaci ili ne? i 2) da li su procenjivac¢i slucajno izvuceni iz Sire populacije potencijalnih
procenjivaca ili oni ¢ine celu populaciju? Tri klase ICC modela su:

1. Model jednosmernih slu¢ajnih efekata (eng. one-way random effects model). Ukoliko su
razli¢ite objekte ocenjivali razli¢iti procenjiva¢i, onda je jednosmerni slucajni model
najprimereniji. U nasem primeru ovo bi odgovaralo situaciji u kojoj postoji ukupno 10
procenjivaca, ali je svaki odgovor procenjivalo nasumice izabranih pet. Tako se mozZe desiti
da odgovor ,za jedenje supe” procenjuje istih pet procenjivac¢a kao i odgovor ,za mesanje
kafe”, da postoji delimi¢no preklapanje u procenjiva¢ima, ali i da svi procenjivadi koji
procenjuju kreativnost ova dva odgovora budu razlic¢iti. Prilikom korisc¢enja ove procedure
dobro je kontrabalansirati procenjivace i objekte procene tako da svaki procenjiva¢ ima
jednak broj procena (npr., ako imamo 50 odgovora koje treba da proceni po 5 procenjivaca
od ukupno 10, svaki procenjiva¢ treba da napravi 50*5/10 = 25 procena). Posto su procenjivaci
i objekti procene na ovaj nacin ukrs$teni, a ponekad ¢ak i nemamo informaciju koji je ta¢no
procenjiva¢ procenjivao odredeni objekat, efekti ova dva izvora variranja se ne mogu
precizno razdvojiti. Zbog toga se model naziva jednosmernim, jer se procenjivaci i objekti
procene tretiraju kao jedan, zajednicki efekat. Ovaj efekat je sluc¢ajan jer se pretpostavlja da
su i objekti procene i procenjivadi slucajno uzorkovani iz $ire populacije. U poredenju sa
druga dva modela, jednosmerni slu¢ajni ICC ¢e uvek imati najnizu vrednost®.

8 Jednosmerni slu¢ajni model uvek daje najniZze vrednosti ICC upravo zato $to ne moze da
razdvoji efekat procenjivaca i objekta procene. To znaci da se u jednosmernom modelu deo varijanse koja
se odnosi na skorove ispitanika ,mes$a” sa varijansom procenjivaa i ne mozZe se od nje statisticki
razdvojiti. Nasuprot tome, kod dvosmernih efekata se efekti procenjivaca i objekata procene mogu
razdvojiti, $to ¢ini procenu greske preciznijom.
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2. Model dvosmernih slu¢ajnih efekata (eng. two-way random effects model). Ukoliko su
sve objekte procenjivali isti procenjivaci, pri ¢emu su ti procenjivaci slu¢ajno izvuceni iz Sire
populacije potencijalnih procenjivaca - treba upotrebiti dvosmerni slu¢ajni model. U nasem
primeru, svaki odgovor je ocenjivalo istih pet procenjivaca, pri ¢emu ovi procenjivaci nisu
jedini mogudi koji bi mogli vrsiti procene — lako je moguce zamisliti i da smo imali druge
procenjivace izvucene iz iste populacije. Zato je u ovom sluc¢aju model dvosmernih slu¢ajnih
efekata najprimereniji. Naziv modela potic¢e od toga $to se procenjivaci i objekti procene u
modelu tretiraju kao odvojeni izvori varijanse, odnosno kao odvojeni efekti - te se procenjuju
ukupno dva slucajna efekta. Kao i za prethodni model, svaki od ovih efekata posmatramo
kao slucajan, posto pretpostavljamo da su i objekti procene i procenjivaci sluc¢ajno izvuceni
iz populacije.

3. Model dvosmernih mesovitih efekata (eng. two-way mixed effects model). Ukoliko su sve
objekte procenjivali isti procenjivaci i ovo su jedini procenjivaci od interesa za istrazivaca,
odnosno predstavljaju celokupnu populaciju procenjivaca, onda se koristi model
dvosmernih me$ovitih efekata. U primeru koji smo dali, ovo bi odgovaralo (malo verovatnoj
hipotetickoj) situaciji gde je pet procenjivaca koje smo zamolili da procene odgovore
ispitanika zapravo pet vrhunskih stru¢njaka za kreativnost, stalnih ¢lanova odbora za
donosenje odluka o nagradama za kreativna postignuca. U takvoj situaciji, procene ovih pet
procenjivaca su jedine relevantne i nijedan procenjiva¢ ne bi mogao biti zamenjen nekim
drugim, jer sustinski predstavljaju jedinu populaciju znadajnu za nas. Model se naziva
dvosmernim mes$ovitim zato $to se posmatraju efekti objekta procene koji su slu¢ajni i efekti
procenjivaca koji su fiksirani (jer procenjivaci nisu slu¢ajno uzorkovani iz populacije). ICC
dobijen u dvosmernom mesovitom modelu ¢e uvek biti numericki identican onom
dobijenom u dvosmernom slu¢ajnom modelu, ali se njihova interpretacija, pre svega
generalizacija, razlikuje. Dok za dvosmerni slu¢ajni ICC mozemo ocekivati da ce biti
repliciran i na drugom uzorku od pet procenjivaca koji procenjuju druge kreativne odgovore
ispitanika, za dvosmerni me$oviti model ovo ne vazi.

Pored tri osnovne klase ICC, vazno je napraviti i distinkciju izmedu dva tipa ICC koeficijenta.
Koji tip koeficijenta ¢emo upotrebiti zavisi od odgovora na pitanje ,Da li ¢e u narednim primenama
testa odgovore ocenjivati jedan procenjiva¢ ili nekoliko?” (Koo & Li, 2016). U na§em primeru, ukoliko
smo pet procenjivaca angazovali samo kako bismo proverili stepen objektivnosti testa, a ubuduce
planiramo da se oslanjamo na procenu jednog procenjivaca - koristicemo tip ICC koeficijenta za
jednog procenjivaca (eng. single rater). Ukoliko pak planiramo da pri svakoj upotrebi testa do
kona¢nog rezultata ispitanika dodemo uz pomo¢ procena 5 procenjivaca - koristicemo ICC za prosek
procenjivac¢a (eng. mean of raters). Jasno je, naravno, da ¢e objektivnost uvek biti utoliko veéa
ukoliko imamo vige nezavisnih procenjivaca (jer ¢e se subjektivne razlike tako u najvecoj meri
,nivelisati” i ponistiti), ali je u odredenim situacijama u prakti¢nom smislu neizvodljivo da ve¢i broj
ljudi vrs$i procenu. U takvim okolnostima, potrebno je posebnim treningom procenjivaca obezbediti
visoku objektivnost svakog procenjivaca pojedinacno.

Konac¢no, potrebno je da odlu¢imo koju od dve definicije ICC koeficijenata Zelimo da
koristimo - konzistentnost ocena procenjivaca (eng. consistency) ili apsolutno slaganje medu
procenjiva¢ima (eng. absolute agreement) (Koo & Li, 2016). Apsolutno slaganje se odnosi na to da li
su procenjivaci dali identi¢ne ocene razli¢itim objektima procene, dok se konzistentnost odnosi
samo na to da li su ocene bile usaglasene (ako jedan procenjiva¢ daje visu ocenu nekom objektu,
onda to ¢ini i drugi procenjivac¢). ICC kao konzistentnost zapravo se odnosi na koncept objektivnosti
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kao ,pouzdanosti” procenjivaca (eng. inter-rater reliability), dok se ICC kao apsolutno slaganje
odnosi na objektivnost kao slaganje procenjivaca (eng. inter-rater agreement). Ukoliko ¢e kona¢na
procena biti zasnovana na uprosecavanju ili sabiranju ocena razli¢itih procenjivaca, moze se racunati
ICC kao konzistentnost ocena procenjivaca. Naime, ¢ak i ako jedan procenjiva¢ daje sistematski vise
ocene od drugog, u kona¢nom zbiru ovo nece uticati na poredak kandidata jer ¢e svi imati
podjednako ,uvedane” ocene (varijabla je uvecana za konstantu). U naSem primeru, ako jedan od
procenjivaca sve odgovore procenjuje kao kreativnije nego $to to ¢ine preostali procenjivaci - to ¢e
dovesti do vise prosecne ocene za sve odgovore, ali ne¢e narusiti redosled odgovora po kreativnosti.
Sa druge strane, ako nam je vazno da znamo da li su procene procenjivaca bile medusobno jednake,
odnosno ako Zelimo da okarakteriS$emo odredene odgovore kao, na primer, ,veoma kreativne”, onda
treba da ra¢unamo ICC kao apsolutno slaganje.

U IBM SPSS statistickom softveru se intraklasni koeficijent korelacije moze pronaci u okviru
analize pouzdanosti instrumenta Analyze — Scale — Reliability Analysis. Ovo ne treba da
iznenaduje, s obzirom na to da smo ve¢ pomenuli kako se objektivnost tretira i kao ,pouzdanost”
procenjivaca (eng. inter-rater reliability). U polje Items treba ubaciti varijable koje se odnose na
razli¢ite procenjivace (u nasem slucaju to je pet varijabli), a u okviru menija Statistics treba $tiklirati
opciju da se izra¢una ICC - Intraclass Correlation Coeffiecient, kao i izabrati odgovarajuci model i
definiciju® koeficijenta (Slika 2.2). Kao $to je prethodno objasnjeno, za potrebe nase analize
izabracemo dvosmerni slu¢ajni model i slaganje procenjivaca izrazeno kao konzistentnost jer najvise
odgovaraju prirodi podataka i zaklju¢cima koje Zelimo da donesemo.

+\.P Reliability Analysis: Statistics X
- Descriptives for Inter-ltem
[ [7] tem || Correlations
. [ Scale | Covariances
fems Statisfics... —— =
& R1 [ Scale if item deleted
&b R2
&5 R3 Summaries ANOVA Table
- &) RS [[] Means @ None
& R4 [] variances © Ftest
| —
|| Covariances © Friedman chi-sguare
[] Correlations © Cochran chi-square
Hogel: — [7] Hotelling's T-square [] Tukey's test of additivity
il " n.t
- | | |+ Intraclass correlation coefficient
Scale label:
Model: | Two-Way Random Type: |
OK Paste Reset || Cancel Help
[ ][ = ][ = ][ ][ ] Confidence interval: % Testvalue EI
[Commue][ Cancel ][ Help ]

Slika 2.2

U ispisu ove analize dobijamo nekoliko pokazatelja. Pre svega, kako se ICC ra¢una u okviru
analize pouzdanosti instrumenta, dobicemo vrednost Kronbahovog alfa koeficijenta pouzdanosti.
Za sada ovaj koeficijent necemo interpretirati, ve¢ ¢emo pogledati vrednosti u tabeli Intraclass
Correlation Coeffiecient (Slika 2.3).

9 Ono $to je u SPSS-u oznadeno kao ICC ,tip” (type) u tekstu smo oznadavali kao definiciju ICC,
prema podeli datoj u Koo & Li (2016).
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Reliability Statistics

Cronbach's
Alpha M oof ltems
531 5
Intraclass Correlation Coefficient
Intraclass 95% Confidence Interval F Testwith True Value 0
Correlation® | Lower Bound Upper Bound Walue dfl df2 Sig
Single Measures 4957 367 630 5910 49 186 .0oo
Average Measures an 743 Ba5 5910 49 186 .0oo

Two-way random effects model where hoth people effects and measures effects are random.
a. The estimator is the same, whether the interaction effect is present or not.

b. Type Cintraclass correlation coefficients using a consistency definition-the between-measure variance is
excluded fram the denominator variance.

Slika 2.3

Primec¢ujemo da u koloni Intraclass Correlation imamo dve vrednosti — Single Measures,
odnosno pojedinac¢na vrednost slaganja i Average Measures, odnosno prosecna vrednost slaganja.
Pojedina¢na vrednost se odnosi na vrednost ICC-a za jednog procenjivaca, dok se prose¢na vrednost
odnosi na ICC za sve procenjivace uzete zajedno. Kao $to smo ve¢ rekli, prose¢na vrednost ¢e uvek
biti vi$a od pojedinacne, $to je vidljivo i na nas§im podacima, pri ¢emu je pojedina¢na vrednost veoma
niska i nezadovoljavajuc¢a, dok je prosec¢na vrednost dobra. Treba primetiti i da je vrednost
pojedina¢ne mere slaganja sli¢na prose¢noj Pirsonovoj korelaciji (r = .506), ali je ne$to niZa od nje.
Koja od ove dve mere onda odrazava pravu objektivnost, odnosno slaganje procenjivacda -
pojedinac¢na ili prose¢na? Odgovor pre svega zavisi od toga na koji nadin ¢e se primenjivati protokol
ocenjivanja. Ukoliko i ubuduce planiramo da procene kreativnosti odgovora ispitanika zasnivamo
na proceni pet razli¢itih procenjivaca, onda je prose¢na vrednost ICC adekvatna procena
objektivnosti. Ukoliko, medutim, planiramo da u budu¢nosti svaki odgovor ocenjuje samo jedan
procenjiva¢, onda nas zanima pojedina¢na vrednost ICC.

Na ovom mestu kratko ¢emo prokomentarisati odnos izmedu koeficijenta korelacije i
intraklasnog koeficijenta. Jedna od pretpostavki racunanja ICC-a je da se razlike u varijansi
procenjivac¢a tumace kao neslaganje, dok ovakve razlike u varijansi nece uticati na visinu korelacije
(McGraw & Wong, 1996). Samim tim, koeficijent korelacije predstavlja gornju granicu ICC-a,
odnosno ICC ¢e uvek imati jednaku ili niZu vrednost nego $to je vrednost Pirsonove korelacije za iste
podatke.

Jo$ jedna pojedinost koju ste mozda primetili u ispisu ove analize jeste da je prose¢na
vrednost ICC jednaka vrednosti Kronbahovog alfa koeficijenta. I za dvosmerni slucajni i za
dvosmerni mesoviti model ICC ¢e (ukoliko koristimo definiciju konzistentnosti, a ne slaganja) imati
numericki istu vrednost kao i Kronbahov koeficijent pouzdanosti. Ovo odgovara definiciji
objektivnosti kao pouzdanosti (procena razli¢itih) procenjivaca. Vise o pouzdanosti bi¢e re¢eno u
narednom poglavlju.

2.4) Procena objektivnosti za ordinalni nivo merenja

Procenu objektivnosti za ordinalni nivo merenja ilustrovacemo sledeé¢im hipotetickim
primerom — troc¢lani Ziri na plesnom takmicenju posmatra nastupe 35 plesaca i plesacica. Svaki ¢lan
Zirija rangira sve plesace dodeljujudi im jedinstvene rangove od 1 (najbolji) do 35 (najlosiji). Kako
mozemo utvrditi stepen slaganja procenjivac¢a? Kako Tabela 2.1 pokazuje, za procenu ,pouzdanosti”
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procenjivaca za ordinalne podatke moze se iskoristiti Spirmanov koeficijent korelacije ili Kendalov
W koeficijent. I jedan i drugi koeficijent mogu se, u zavisnosti od konteksta, tumaciti i kao da se
odnose na stepen slaganja procenjivaca. Kako bismo utvrdili da li izmedu ¢lanova zirija ima
znadajnih razlika u prose¢nom rangu, mozemo koristiti Fridmanov test (posto se radi o vi$e od dva
procenjivaca).

2.4.1) Spirmanova korelacija

Analogno situaciji koju smo imali za intervalni nivo procene, najjednostavniji nacin da
utvrdimo stepen u kom su procene ¢lanova zirija sli¢ne jeste da izra¢cunamo medusobne korelacije i
uprosec¢imo ih. U ovom primeru, imamo tri procenjivaca, te i tri korelacije koje je potrebno
uproseciti.

Koriste¢i opciju Analyze — Correlate — Bivariate, uz oznacavanje opcije Spearman kao
zZeljenog koeficijenta korelacije, za tri ¢lana Zirija iz primera dobijamo odredene vrednosti (Slika 2.4).

Vidimo da je slaganje svaka dva ¢lana zirija bilo visoko, preko .9o. Ako koeficijent objektivnosti

L y . .. _ _ .926+.934+.917
izrazimo kao prose¢nu korelaciju, dobijamo vrednost 7 =——,—— =.926. Na osnovu ove

vrednosti objektivnost procenjivaca bismo ocenili kao veoma visoku.

Correlations
p p2 p3

Spearman's tho  p1l Correlation Coefficient 1.000 826 034
Sig. (2-tailed) . .000 .000

N 35 35 35

p2 Correlation Coefficient 926 1.000 917
Sig. (2-tailed) .000 . .000

N 35 35 35

p3 Correlation Coeflicient 834" 817 1.000
Sig. (2-tailed) .000 .000 .

N 35 35 35

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

Slika 2.4

2.4.2) Kendalovo W

Kendalovo W ili Kendalov koeficijent konkordance je neparametrijski statistik koji ukazuje
na stepen slaganja procenjivaca. Moze se koristiti za ordinalne podatke ili intervalne podatke ¢ija
distribucija odstupa od normalne, a vrednosti mu se kre¢u od o - potpuno odsustvo slaganja do 1 -
potpuno slaganje procenjivac¢a (Kendall & Babington Smith, 1939).

Racunanje Kendalovog W pociva na rangiranju objekata procene. Prvo se svakom objektu
dodeljuje rang u okviru svakog procenjivada (utvrdujemo da li je dati plesa¢ od nekog ¢lana Zirija
dobio visi ili nizi rang u poredenju sa drugim plesa¢ima), a zatim se ra¢una suma rangova za svaki
objekat po formuli R; = Y, 7;; , gde je m broj procenjivaca (¢lanova Zirija), i oznaka za objekat
procene (plesaa), a j za procenjivaca (¢lana Zirija). Pod pretpostavkom da medu ¢lanovima Zirija
postoji apsolutno slaganje, najbolji plesa¢ bi imao sumarni rang 3 (bio bi rangiran kao prvi od strane
sva tri ¢lana Zirija), dok bi najlosiji plesa¢ imao sumarni rang 105 (tri puta bi bio rangiran kao 35.).
Suprotno tome, ukoliko medu procenjiva¢ima nema slaganja, sumarni rangovi plesaca se nece bitno
razlikovati jedni od drugih. U slede¢em koraku ra¢una se op$ta suma rangova (za sve objekte procene
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zajedno) R = %Z?:l R;, gde je n broj objekata procene (plesaca). Ukupna suma rangova ce biti ista

bez obzira na stepen slaganja procenjivaca, jer zavisi samo od broja procenjivaca i broja objekata
mn(n+1)

procene, i moze se dobiti prema formuli R = . Zatim, rac¢unamo sumu kvadriranih

odstupanja prose¢nog ranga pojedina¢nog objekta od opsteg prose¢nog ranga S = Y, (R; — R)?.
Kendalovo W se onda ra¢una po slede¢oj formuli:
12§
T mz (n®—n)

gde su m i n, redom, broj procenjivaca i objekata procene.

Kendalovo W se takode moze izracunati i na osnovu prose¢nog koeficijenta Spirmanove
korelacije izmedu procenjivaca, prema formuli:
m-Dr+1

m

gde je m broj procenjivaca, a  prose¢na Spirmanova korelacija izmedu parova procenjivaca.

W =

U SPSS-u se Kendalovo W nalazi u okviru neparametrijskih tehnika namenjenih analizi k
povezanih (zavisnih) uzoraka. Bitno je, medutim, napomenuti da SPSS algoritam Kendalovo W
racuna tako $to uprosecava rangove po kolonama. To znaci da je, za dobijanje ta¢ne vrednosti ovog
statistika, potrebno da su podaci tako organizovani da se procenjivaci nalaze u redovima, a objekti
procene u kolonama. Kako je ovo suprotno uobicajenom nacinu organizacije podataka u bazama,
pre sprovodenja analize neophodno je transponovati podatke komandom Data — Transpose. Kao
varijable koje Zelimo da transponujemo ubacujemo isklju¢ivo varijable koje sadrze rangove
procenjivaca (Slika 2.5). Ukoliko bismo transponovali jo§ neku varijablu, ona bi bila uklju¢ena u
racunanje Kendalovog W, sto bi dovelo do dobijanja pogresne vrednosti ovog statistika.

#2 Transpose x

Variable(s):
& Redni broj [rednibr] o p1

ol p2

ol p3

Mame Variable:

[ QK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 2.5

Pokretanje ove komande kreira novi SPSS fajl gde su podaci transponovani. Tri varijable koje
su bile u kolonama (¢lanovi Zirija) sada su tri reda u novom fajlu sa podacima, dok je 35 redova
inicijalnog fajla (takmicari) sada pretvoreno u varijable u zasebnim kolonama. Na ovako
transponovanom fajlu sa podacima racunamo Kendalovo W preko procedure Analyze —
Nonparametric Test — Legacy Dialogues — K related samples. U polje Test Variables treba
ubaciti sve objekte procene, odnosno sve varijable koje postoje u podacima (izuzev nominalne
varijable CASE_LBL, u sluzbi identifikovanja inicijalne varijable koja je transponovana) (Slika 2.6).
Kao tip testa treba izabrati Kendalovo W (Test Type — Kendall’'s W).
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"\.,:,-'l Tests for Several Related Samples >
Test Variables:
& varuZ( =] | Exact.
&% var023 ' —
Statistics...
y o
& varQ30
- & varf31
& varna2
& var0a3
& varlad
& varf3s -
Test Type
[] Friedman (¥ Kendall's W [*] Cochran's Q
[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]
Slika 2.6
U ispisu analize dobijamo dve tabele. U prvoj tabeli Ranks,
nalazi se prosecan rang za svaku kolonu, odnosno prose¢an rang Test Statistics
svakog plesaca. U drugoj tabeli ispisa (Slika 2.7) nalazi se samo M 3
Kendalovo W, kao i Hi-kvadrat test, koji testira nultu hipotezu da je Kendall's W* 950
Kendalovo W jednako nuli. U nagem primeru vidimo da Kendalovo Chi-Square 96.943
W iznosi W = .950 i znadajno je, $to ukazuje na zavidno slaganje | df 34
¢lanova Zirija po pitanju kvaliteta plesaca na takmicenju. Asymp. Sig. 000
Rekli smo da se Kendalovo W takode moze izra¢unati i na a. Kendall's
Y . .. oy Coefficient of
osnovu prosecne Spirmanove korelacije rangova procenjivaca. Kao
Concordance
§to smo ve¢ pokazali, prose¢na Spirmanova korelacija iznosi ¥ =
w =.925667. Ukoliko ovu vrednost zamenimo u formuli Slika 2.7
za Kendalovo W, dobijamo: W = (m-rt1 _ B-De92641 .95044, odnosno istu vrednost koju smo

m 3
dobili i u odgovarajucoj SPSS analizi. Dakle, podaci nedvosmisleno ukazuju na dobro slaganje

procenjivaca, odnosno na visoku objektivnost merenja.

Da bismo stekli potpunu sliku o objektivnosti procene, (prose¢nu) Spirmanovu korelaciju ili
Kendalovo W mogli bismo dopuniti analizama postojanja razlika za ordinalne podatke, kao $to su
test predznaka ili Vilkoksonov test za dva procenjivaca, odnosno Fridmanov test za tri ili vise
procenjivaca (videti Dodatak 2). Takode, kao meru slaganja procenjivaca i na ordinalnim podacima
mozemo rac¢unati intraklasni koeficijent korelacije (ICC).

2.5) Procena objektivnosti za nominalni nivo merenja

Konacno, zamislimo situaciju gde dva klini¢ka psihologa nezavisno jedan od drugog treba
da postave dijagnoze nizu pacijenata. Kako ¢emo proceniti u kojoj meri se njihove procene
poklapaju, odnosno u kojoj meri su dijagnoze objektivno date? U slu¢aju nominalnih podataka,
procena objektivnosti je nesto jednostavnija nego za ordinalne ili intervalne podatke. To je zbog toga
$to kod nominalnih podataka postojanje savrSene korelacije izmedu procenjivaca nuzno implicira

odsustvo razlika, te je za procenu objektivnosti dovoljno izracunati jedan koeficijent slaganja koji se
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istovremeno odnosi na oba aspekta objektivnosti. Najces¢e koris¢ene metode za utvrdivanje

objektivnosti na nominalnim podacima su procenat apsolutnog slaganja i kapa koeficijent.

2.5.1)

Procenat apsolutnog slaganja

Najjednostavniji nac¢in da procenimo stepen slaganja procenjivaca jeste da utvrdimo

procenat slucajeva gde postoji apsolutno slaganje (Graham et al., 2012; Shweta et al., 2015).

Numericki, ovo postizemo tako $to saberemo broj situacija u kojima su procenjivaci dali identi¢ne

procene i podelimo to ukupnim brojem situacija.

U nasem primeru, pretpostavimo da su dva klinicara davala samo sledece cetiri dijagnoze:

anksiozni poremecaj, depresija, bipolarni poremecaj i Sizofrenija. Ukoliko ukrstanje dijagnoza

prikazemo u tabeli s Cetiri reda i Cetiri kolone, celije na dijagonali odnose se na proporciju slaganja,

dok se vandijagonalne celije odnose na neslaganje u dijagnozi (Tabela 2.2).

Tabela 2.2. Slaganje procenjivaca u slu¢aju nominalnih podataka

Klini¢ar 1

2 3 4 Total

1 anksiozni poremecaj slaganje neslaganje neslaganje neslaganje  Nanks>
5 2. depresija neslaganje slaganje neslaganje neslaganje  Ndeprz
E 3. bipolarni poremecaj neslaganje neslaganje slaganje neslaganje  Nbipol
~ 4. Sizofrenija neslaganje neslaganje neslaganje slaganje N3izo>
Total Nanks: Ddepn Dbipols Dgizor N

Procenat slaganja dobijamo tako $to saberemo dijagonalne elemente ove matrice, podelimo

ih ukupnim brojem procena ($to u nasem primeru odgovara ukupnom broju pacijenata) i to

pomnozimo sa 100 (kako bismo dobili procente, a ne proporcije).

U SPSS-u do procenta
apsolutnog slaganja procenjivaca
dolazimo  preko Analyze —

Descriptive Statistics— Crosstabs.
U polje Row(s) ubacujemo jednu od
nominalnih  varijabli, a drugu
ubacujemo u polje Column(s) (Slika
2.8).

U ispisu (Slika 2.9) dobijamo
informaciju o broju pacijenata kojima
su klini¢ari postavili iste, odnosno
razli¢ite dijagnoze. Veé¢ na prvi
pogled moZemo primetiti da je
generalno postojalo slaganje izmedu
klini¢ara u postavljanju dijagnoze, jer
je broj slu¢ajeva van glavne dijagonale
primetno manji od broja slucajeva na
dijagonali. Sabiranjem vrednosti na
dijagonali,

deljenjem  ukupnim

Row(s)

&5 dijagnozat

Columni(s):

&5 dijagnoza2
-

Layer 1 of 1

[] Display clustered bar charts
[] Suppress tables

[ oK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 2.8
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22+20+19+25
Qe * 100 = 86, odnosno

slaganje klini¢ara je postojalo u 86% sluc¢ajeva. Uzimajuéi u obzir preporuke da se procenat

brojem pacijenata i mnoZenjem sa 100, dobijamo vrednost p =

apsolutnog slaganja od 75% smatra prihvatljivim, a od 90% visokim (Graham et al., 2012), dobijenu
vrednost bismo okarakterisali kao dobro slaganje. Ono $to je, medutim, nedostatak procenta
apsolutnog slaganja kao mere objektivnosti jeste §to ne uzima u obzir da je do odredenog procenta
slaganja moglo da dode i na osnovu slucaja. Ovaj nedostatak prevazilati kapa koeficijent, koji ¢emo
prikazati u narednom delu.

dijagnoza1 * dijagnozaz2 Crosstabulation

Count
dijagnoza2
anksiozni hipolarni
poremetaj depresija poremetaj Sizofrenija Total
dijagnozal anksiozni poremecaj 22 2 1 1 26
depresija 2 20 2 1 25
hipolarni poremecaj 2 0 19 0 21
Sizofrenija 0 1 2 25 28
Total 26 23 24 27 100

Slika 2.9

Radi jednostavnosti, u naSem primeru postojala su samo dva procenjiva¢a, no procenat
apsolutnog slaganja se mozZe racunati i za veci broj procenjivaca, prateci istu logiku - utvrduje se
procenat sludajeva u kojima su svi procenjivaci dali istu (pr)ocenu. Ponekad se u praksi koristi i
procenat susednog slaganja (eng. percentage of adjacent agreement), gde se pod slaganjem
podrazumeva ne samo davanje identi¢ne, ve¢ i davanje susedne ocene (Graham et al., 2012; Shweta
et al., 2015). Naravno, procenat susednog slaganja ¢e uvek biti jednak ili veci od procenta apsolutnog
slaganja. Da bi se ra¢unao procenat susednog slaganja, neophodno je da izmedu kategorija postoje
barem odnosi ordinalne uredenosti (u nasem primeru, davanje susednih dijagnoza ne bi moglo

ukazivati ni na koji oblik slaganja procenjivaca).

2.5.2) Kapa koeficijent

Koenov kapa koeficijent (eng. Cohen’s kappa) predstavlja meru objektivnosti namenjenu
nominalnim podacima (J. Cohen, 1960). Vazna karakteristika kapa koeficijenta jeste $§to uzima u
obzir (u vidu korekcije) mogucnost sluc¢ajnog slaganja procenjivaca. Kapa koeficijent se ra¢una

prema sledecoj formuli:

= Po — Pe

1- pe
gde je p, opservirano, odnosno dobijeno slaganje procenjivaca, a p. ofekivano slaganje,
odnosno slaganje koje se mozZe ocekivati na osnovu slucaja. I dobijeno i oc¢ekivano slaganje se
iskazuju kao proporcija objekata/subjekata za koje postoji slaganje procenjivaca, odnosno koji su
svrstani u istu kategoriju. Maksimalna vrednost kapa koeficijenta je 1, i to samo u slu¢aju kada postoji
potpuno slaganje izmedu procenjivaca, odnosno kada procenjivac¢i identi¢no svrstavaju sve
objekte/subjekte procene. Kada je slaganje procenjivaca na nivou sluc¢ajnog, kapa koeficijent jednak
je nuli. Ukoliko je slaganje procenjivaca nize od onog oc¢ekivanog na osnovu sluc¢aja, moze se desiti i
da vrednost kapa koeficijenta bude negativna. Postoje razli¢ite preporuke o prihvatljivim
vrednostima kapa koeficijenta, pri ¢emu se najcesce koeficijent visi od .60 smatra dobrim, a preko

.80 odli¢nim (Denham, 2017; Graham et al., 2012; Shweta et al., 2015).

51



U nasem primeru (Tabela 2.2), proporciju slaganja (p,) dobijamo tako $to saberemo
proporcije svake od cetiri dijagonalne celije, odnosno broj slu¢ajeva na glavnoj dijagonali podelimo
brojem ispitanika. Proporciju slaganja koja se moze ocekivati na osnovu slucaja (p.) dobijamo kao
proizvod marginalnih proporcija, odnosno proizvod marginalnih frekvenci podeljen kvadratom
broja ispitanika p, = % Yok N1 N2, gde su ni, i i, broj ispitanika svrstanih u datu kategoriju od strane
prvog i drugog procenjivaca, redom.

Kapa koeficijent se u SPSS-u moze dobiti u okviru Analyze — Descriptive Statistics—
Crosstabs. U polje Row(s) ubacujemo jednu od nominalnih varijabli, dok drugu ubacujemo u polje
Column(s), a u okviru prozora Statistics biramo opciju da se izra¢una Kappa koeficijent (Slika 2.10).

Row(s): #3 Crosstabs: Statistics X
&> dijagnoza4
- | Correlations
Mominal COrdinal
Column(s): - -
‘5 dijagnoza2 _| Contingency coefiicient | Gamma
| Phi and Cramers [] Somers®
- Phiand C rsv e d
| Lambda [] Kendall's tau-b
Layer 10f1 [7] Uncertainty coefficient [[] Kendall's tau-c
Mominal by Interval W Kappa
| Eta | Risk
hd | McMemar
[] Cochran's and Mantel-Haenszel statistics
[] Display clustered bar charts
[] Suppress tables [Comjnue][ Cancel ][ Help ]

[ OK ][Easte ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 2.10

U ispisu ove analize relevantne su nam dve tabele (Slika 2.11). Prvu tabelu (Crosstabulation)
ve¢ smo razmatrali prilikom izra¢unavanja procenta apsolutnog slaganja i ona nam pokazuje kako
su klinicari klasifikovali pacijente. Kao $to je ve¢ objasnjeno, vrednosti na glavnoj dijagonali
predstavljaju pacijente oko kojih je postojalo slaganje u dijagnozi, dok su vrednosti van glavne
dijagonale pacijenti za koje su dva klini¢ara dala razli¢ite dijagnoze. Visok kapa koeficijent (kappa =
.813), dat u drugoj tabeli (Symmetric Measures), ukazuje na dobro slaganje izmedu klinic¢ara.

dijagnoza1 * dijagnoza2 Crosstabulation

Count
dijagnoza2
anksiozni bipolarni
poremecaj depresija poremecaj Sizofrenija Total
dijagnozal  anksiozni poremeéaj 22 2 1 1 26
depresija 2 20 2 1 25
hipolarni poremeéaj 2 0 19 ] 21
gizofrenija ] 1 2 25 28
Total 26 23 24 27 100
Symmetric Measures
Asymp. Std.
Value Error® Approx. ™ Approx. Sig.
Measure of Agreement  Kappa 813 046 14.075 .ooo
M ofWalid Cases 100

a. Mot assuming the null hypothesis.
h. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.

Slika 2.11
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Poredenjem kapa koeficijenta sa procentom apsolutnog slaganja vidimo da je kapa
koeficijent nizi, §to je i o¢ekivano s obzirom na korekciju za slu¢ajno slaganje. U ispisu jo$ vidimo i
da je kapa koeficijent znacajan, $to samo ukazuje da je njegova vrednost znacajno veca od nule, ali
nema dodatnu interpretativnu vrednost, jer znacajnost kapa koeficijenta ne implicira nuzno
objektivnost merenja (i nizak koeficijent moze biti zna¢ajan na ve¢em broju ispitanika).

Originalni, Koenov kapa koeficijent se moZe rac¢unati za bilo koji broj kategorija, ali samo za
dva procenjivaca. Kako procenjujemo slaganje veceg broja procenjivaca ukoliko su podaci dati na
nominalnoj skali? Uglavnom se koriste neke od modifikacija kapa koeficijenta, najc¢esc¢e Fleisova
kapa (eng. Fleiss’ kappa) (J. Fleiss, 1971). I ova mera poc¢iva na istoj ideji kao i Koenova kapa -
proporcija slaganja procenjivaca uporeduje se sa proporcijom slaganja koja se moze ocekivati na
osnovu slucaja, ali je njeno racunanje kompleksnije. Kako nije ugradena u SPSS programski paket,
razvijene su sintakse preko kojih se ona moze izrac¢unati, pracene uputstvima za njihovo pokretanje
(King, 2004). Fleisova kapa se, osim za procenu objektivnosti nominalnih podataka, moze koristiti i
za procenu objektivnosti ordinalnih podataka (za dva ili vie procenjivaca), a na ordinalnim
podacima (za dva procenjivaca) mozemo upotrebiti i Koenovu ponderisanu kapu (eng. weighted
kappa) (Ranganathan et al., 2017). MoZe se takode pokazati i da su razli¢ite verzije kapa koeficijenta
numericki ekvivalentne odredenim formama intraklasnog koeficijenta korelacije (J. L. Fleiss &
Cohen, 1973; Rae, 1988).

2.6) Rezime

U veoma velikom broju situacija psiholosko merenje moze biti savrseno objektivno, ali u
onim situacijama kada to nije, izuzetno je vazno proceniti koji deo varijanse skorova se moze
pripisati procenjivanim osobama, a koji deo procenjivac¢ima. Objektivnost se moZe posmatrati na
dva osnovna nacina - kao stepen u kom su procene procenjivata medusobno korelirane, $to
nazivamo pouzdano$cu procenjivaca, i kao stepen u kom su procene procenjiva¢a medusobno iste,
§to nazivamo slaganjem procenjivaca. Slaganje procenjivaca u sebi podrazumeva pouzdanost
procenjivada, ali uzima u obzir i (ne)postojanje razlika izmedu procena razli¢itih procenjivaca.

U zavisnosti od nivoa merenja, postoje razli¢ite tehnike provere objektivnosti. Tako, za
intervalne podatke moZemo koristiti Pirsonove korelacije ili intraklasni koeficijent korelacije (ICC),
za ordinalne podatke Spirmanove korelacije ili Kendalovo W, dok za nominalni nivo merenja
najcesce koristimo procenat apsolutnog slaganja ili kapa koeficijent.
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3) POUZDANOST

Ukoliko vodimo rac¢una o svojoj tezini, redovno merenje na kuénoj vagi ¢e nam sa dovoljnom
precizno$c¢u pokazati da li smo se ugojili, smrsali ili imamo relativno stabilnu telesnu tezinu. Ista ova
vaga, medutim, ne bi nam bila od velike koristi ukoliko bismo Zeleli da napravimo kola¢ ¢iji sadrzaj
podrazumeva 135g brasna, 250g putera i 400g cokolade. Razlog je jasan - za pravljenje kolaca
potrebno je finije merenje nego za kontrolisanje telesne teZine odrasle osobe. Lako je zamisliti i
situacije (npr., u okviru farmakoloske industrije) kada je merenje potrebno izvrsiti sa jo§ ve¢im
nivoom preciznosti, a tezinu iskazati u mikrogramima ili nanogramima.

Pouzdanost testa odnosi se na nivo konzistentnosti merenja koji datim testom mozZemo
postiéi (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018). U psihometrijskom smislu, ona se najée$ce
upotrebljava u ovom znacenju, ali se takode odnosi i na vremensku stabilnost merenja. Vremenska
stabilnost podrazumeva da ukoliko istu stvar merimo dva puta, dobijemo i isti rezultat. Na primer,
ako danas izmerim svoj mobilni telefon i utvrdim da je teZak 145g, s obzirom na to da se tezina
telefona ne menja iz dana u dan, mogu ocekivati da ¢e i svako naredno (pouzdano) merenje dati

tezinu od 145g.

3.1) Klasi¢na teorija testa

Kada smo govorili o objektivnosti merenja, rekli smo da se varijabilitet skorova na nekom
testu moZe razloZiti na dve osnovne komponente. Prva komponenta odnosi se na varijabilitet
skorova koji potice od ispitanika, dok se drugi deo odnosi na varijabilitet potekao od razli¢itih
faktora greske, pri cemu ove faktore mozemo podeliti na sluc¢ajne i sistematske. Ovakvo razumevanje
varijabiliteta skorova naziva se teorijom pravog skora, odnosno klasi¢nom teorijom testa (Bukvic,
1996; R.J. Cohen & Swerdlik, 2018; DeVellis, 2006; Fajgelj, 2009; Kline, 2000; Novick, 1966). Koristeci
matri¢nu notaciju, klasi¢nu teoriju testa mozemo napisati u slede¢em obliku:

X=T+E
gde je X vektor ukupnih skorova na nekom testu, T vektor pravih skorova ispitanika (deo
varijabiliteta koji zavisi od ispitanika), a E vektor greSaka (deo varijabiliteta koji odlazi na gresku).

Ukoliko bismo navedeno ilustrovali primerom testa znanja iz psihologije — ukupan skor
ispitanika je broj poena koje je on osvojio na testu znanja, na primer, 25. Moguce je, medutim, da
ovaj ispitanik poseduje vec¢e znanje psihologije i da je umeo da resi 26 pitanja, ali se kod jednog
zbunio (npr., nije zaokruZio odgovarajuéi broj u listu za odgovore). U tom sluaju, pravi skor
ispitanika bio bi 26, a skor greske bi bio -1. Naravno, moguce je isto tako i da je ispitanik zapravo
znao resenje na 24 pitanja, a da je na preostalih 6 nasumice odgovarao, od ¢ega je na jedno pitanje
»pogodio” odgovor. U ovom slucaju, pravi skor ispitanika je 24, a skor greske je 1.

Ono $to nam je, kao istrazivac¢ima, jedino dostupno jeste ukupan, dobijeni skor ispitanika
na testu. Ni za jednog pojedinacnog ispitanika ne mozemo sa sigurnoscu odrediti koji deo skora je
pravi skor, a koji je greska merenja. Drugim re¢ima, nismo sigurni da li je pravi skor ispitanika koji

je osvojio 25 poena na testu znanja zapravo 24 ili 26 ili mozda bas 25. Postoje, medutim, metode na
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osnovu kojih se moze proceniti udeo slucajne greske u ukupnom varijabilitetu, a samim tim i udeo
prave, pouzdane varijanse u ukupnoj varijansi. Ove metode nazivaju se metodama procene
pouzdanosti (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Informacija o pouzdanosti instrumenta
vazna nam je kako bismo znali u kojoj meri mozemo imati poverenje u rezultate dobijene testom.
Na primer, ako se na testu znanja iz psihologije pravi skor ispitanika nalazi u okviru +2 poena na
testu, moZemo zakljuciti da se najveéi deo varijanse (razlika izmedu ispitanika) moZe objasniti
razlikama u njihovom znanju. Ako se pak pravi skor ispitanika nalazi u okviru +10 poena na testu,
imamo razloga za ozbiljne sumnje u pouzdanost skorova dobijenih takvim testom.

Treba napomenuti i da se prilikom procenjivanja pouzdanosti uzima u obzir samo slu¢ajna
greska. Drugim re¢ima, podrazumeva se da je merenje izvrSeno na objektivan nacin, kao i da su
eliminisani svi faktori koji bi doveli do eventualne sistematske promene skorova ispitanika
(eliminisanje ovih faktora moze se postici pre testiranja obezbedivanjem dobrih uslova testiranja, ali

i nakon testiranja odredenim statistickim tehnikama).

3.1.1) Osobine sluéajne greske

O sistematskoj gresci je ve¢ bilo reci, ali kako mozemo razumeti slu¢ajnu gresku? Slucajnu
gresku ¢ini delovanje svih onih faktora koji su istraziva¢u nepoznati i koji se na nepredvidljiv nacin
menjaju od situacije do situacije testiranja (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Kline, 2000).
Na primer, moZemo pretpostaviti da ¢e jaka buka tokom testiranja otezati rad ispitanicima, ali ne
bismo ocekivali da se sli¢ne okolnosti ponove u svakoj situaciji testiranja. U slucajne faktore mogu
spadati i trenutno stanje ispitanika (umor, trema, raspoloZenje, specifi¢na situacija u kojoj se
ispitanik nalazi ili koje se seti tokom rada na testu i dr.), kao i ,sre¢a” (neko je procitao samo deo
literature i dobije pitanje bas iz tog dela gradiva, dok je neko drugi ¢itao sve sem onog dela koji je
bio na testu). Zajednicki element svih navedenih faktora jeste, dakle, da oni deluju na slu¢ajan nacin,
koji je tesko ili nemoguce predvideti i kontrolisati.

Ukoliko smo na ovaj nacin definisali slu¢ajnu gresku, $ta mozemo izdvojiti kao njene bitne
osobine?

e Pre svega, ukoliko je greska zaista sluc¢ajna, na nivou celog uzorka ispitanika ona
nece dovesti ni do povec¢anja ni do smanjenja skorova. lako za pojedina¢ne ispitanike
slu¢ajna greska moze povecati ili smanjiti pravi skor, na nivou grupe njena prose¢na
vrednost mora biti nula (u suprotnom, radi se o sistematskom ometaju¢em ili
olak$avajuc¢em faktoru). Ovu osobinu sluc¢ajne greske mozemo iskazati izrazom: Mg
=o0.

e Takode, sluc¢ajna greska bi morala sa jednakom verovatnocom delovati na sve
ispitanike, bez obzira na njihov nivo osobine. Drugim re¢ima, ukoliko je greska veéa
za ispitanike koji poseduju neku osobinu u vecoj meri nego za ispitanike koji je
poseduju u manjoj meri, onda se ponovo radi o nekom sistematskom, a ne slu¢ajnom
uticaju. Samim tim, kao jednu od bitnih osobina slucajne greske mozemo izdvojiti
to da je njena korelacija sa pravim skorom jednaka nuli, odnosno rrg = o.

e Konac¢no, korelacija dve slu¢ajne greske (na razli¢itim testovima, formama testova
ili prilikom razli¢itih trenutaka zadavanja istog testa) mora biti nula, s obzirom na
to da se ne moZe ocekivati da dva slu¢ajna dogadaja budu na bilo koji nacin,
pozitivno ili negativno, povezana. Drugim re¢ima, rgjk = 0.

Mozemo zakljuditi da slucajna greska predstavlja $um koji doprinosi nepreciznosti merenja,
ali ne uti¢e na prosefan skor uzorka ni na kakav konzistentan nac¢in (Bukvié, 1996; R. J. Cohen &
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Swerdlik, 2018; Kline, 2000). S obzirom na navedene karakteristike slucajne greske (posebno na
poslednju), jasno je da ni ,koli¢ina” greske nece uvek biti jednaka, odnosno isti test ne¢e na svim
uzorcima nuzno pokazivati istu pouzdanost. Upravo zbog toga se, kao $to je ve¢ pomenuto,
preporucuje da se, umesto o pouzdanosti testa, govori o pouzdanosti podataka (AERA et al., 2014;
DeVellis, 2006; Fajgelj, 2009).

3.1.2) Opsti obrazac za procenu pouzdanosti

Vec¢ smo rekli da se, prema teoriji pravog skora, svaki pojedina¢ni skor na instrumentu moze
razloziti na pravi skor i skor greske, odnosno da se vektor koji sadrzi ukupne skorove ispitanika moze
razloziti na vektor pravih skorova i vektor skorova greske. Cemu ¢e onda biti jednaka varijansa
ukupnog skora? Ako znamo da je ukupan skor na testu linearni kompozit pravog skora i skora
greske, kao i da je varijansa svakog linearnog kompozita jednaka zbiru varijansi komponenti i njihove
dvostruke kovarijanse, varijansu ukupnog skora mozemo prikazati na sledeci nacin:

0% = Ofyp = 0f + 0f + 2rporog
gde je ox? varijansa ukupnog skora, o7? varijansa pravog skora, oz varijansa greske, a rrr korelacija
pravog skora i skora greske. Kako je jedna od osobina slucajne greske to da ne korelira sa pravim
skorom, izraz 2rrgorog bice jednak nuli, te se formula moZe napisati i kao:
0% = 0% + o

Dakle, ukupna varijansa na testu moze se razloziti na varijansu pravog skora i varijansu
greske (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009; Novick, 1966). Ukoliko bismo ovo
prikazali grafic¢ki (Slika 3.1), videli bismo da je distribucija bez greske uza od distribucije skorova koji
sadrze gre$ku, s obzirom na to da varijansa gre$ke doprinosi ukupnom varijabilitetu (i to podjednako
za sve skorove™). Sto je greska veda, to ¢e distribucija izmerenih skorova manje nalikovati distribuciji
pravih skorova i obrnuto - manja greska znaci da ¢e distribucija ukupnog skora biti utoliko sli¢nija
distribuciji pravog skora.

Distribucije skorova
—— Distribucija pravog skora (bez greske)

=— Distribucija ukupnog skora (sa greskom)

Slika 3.1

' Ovo ne znadi da slucajna greska podjednako deluje na sve ispitanike, jer se moze desiti da
slu¢ajna greska za jednog ispitanika bude veéa nego za nekog drugog, ve¢ da nema razloga da verujemo
da ¢e greska biti drugacija za razli¢ite skorove na instrumentu. Odnosno, slucajna greska bi podjednako
trebalo da deluje i na niske skorove (npr., 5 poena na testu znanja iz psihologije) i na srednje skorove
(npr., 15 poena) i na visoke skorove (npr., 25 poena).
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Pouzdanost se obi¢no definiSe kao udeo prave varijanse u ukupnoj varijansi, odnosno kao
2
a- . v y . . . v e
Tee = U—Z, ali, kao $to smo ve¢ rekli, varijansa pravog skora, kao ni skora gre$ke nam nije poznata.
X

Matematicki gledano, procena pouzdanosti odgovara situaciji re$avanja jedne jednacine sa dve
nepoznate (Fajgelj, 2009). Kako bi se doslo do resenja, potrebno je napraviti dodatne pretpostavke
koje jednadinu ¢ine matematicki resivom. U praksi, pouzdanost se naj¢e$¢e procenjuje preko
procene udela varijanse greske u ukupnoj varijansi, a metode procene se razlikuju po nac¢inu na koji
vr$e ovu procenu. Ukoliko izraz 67 = ¢ + o7 podelimo ukupnom varijansom, dobi¢emo:

o _ (of + k)

2= 2
Ox Ox
odnosno:
of of
="+
x  Ox

Kada koli¢nik varijanse greske i varijanse ukupnog skora prebacimo na drugu stranu znaka
jednakosti, dobijamo da je pouzdanost jednaka:
2
e =1— U—EZ
Ox
Sto je opsti oblik vecine obrazaca pouzdanosti koji ¢e biti prikazani u nastavku teksta® (Bukvié, 1996;
Fajgelj, 2009).

3.2) Metode procene pouzdanosti

Postoji viSe metoda procene pouzdanosti razlic¢itih i po nac¢inu na koji konceptualizuju i
procenjuju gresku merenja, ali i po tome na koji vid pouzdanosti se odnose. Na primer, test-retest
metoda se odnosi na vremensku konzistentnost (da li test daje iste rezultate u dve razlic¢ite
vremenske tacke), metoda deljenja testa i analiza stavki spadaju u metode interne konzistencije i,
pre svega, govore o preciznosti merenja koje datim instrumentom mozemo posti¢i, dok se metoda
alternativnih formi moZe upotrebljavati na oba nacina (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018;
Fajgelj, 2009). Ove dve vrste pouzdanosti su komplementarne i ne treba ih izjednacavati. Dodatno,
kao poseban vid pouzdanosti moze se izdvojiti i pouzdanost procenjiva¢a (nazivali smo je i
objektivnos$cu), a koja se odnosi na konzistentnost skorova u situaciji kada o osobini sudimo na
osnovu procena nekoliko procenjivaca (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009).

3.2.1) Test-retest metoda

Verovatno najjednostavnija i intuitivno najrazumljivija metoda procene pouzdanosti jeste
test-retest metoda. U ovoj metodi se instrument (npr., test znanja iz psihologije ili test anksioznosti)
zadaje grupi ispitanika u jednoj vremenskoj tacki, a zatim se istoj grupi ispitanika isti instrument
zadaje ponovo u narednoj vremenskoj tacki, te se za procenu pouzdanosti skorovi na testu i retestu
koreliraju (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009).

Od ranije nam je poznato da je procenat varijanse koji dve varijable dele jednak kvadratu
njihove korelacije. Zasto se onda pouzdanost, definisana kao procenat varijanse koji odlazi na pravi
skor, ra¢una kao obi¢na (a ne kvadrirana) korelacija testa i retesta? Odgovor leZi u osobinama
slu¢ajne greske, a sada ¢emo ga demonstrirati izvodenjem formule. Korelaciju dve varijable moZemo
prikazati kao sumu proizvoda njihovih standardizovanih skorova podeljenu brojem ispitanika:

" Za oznacavanje pouzdanosti u literaturi se naj¢esée koriste skracenice r« (¢ je od oznake za pravi
skor), rx« (x je oznaka za skor na testu) ili rn (gde n predstavlja broj delova testa).
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Ty = Z?:1(szy)

N
gde su z, i z, standardizovani skorovi na varijablama, a N broj ispitanika. S obzirom na to da znamo
da se skor na testu i retestu, odnosno na alternativnim formama testa moze razloziti na pravi skor i
skor greske, formulu mozemo razloziti na slede¢i nacin:

Yi=1(212;) _ 1t + g0 (2 + g2) _ Lt xt) + (1 xg2) + (G2 91) + (91 % 92))

Txix2 = N N N
Posto znamo da je korelacija pravog skora i skora greske jednaka nuli, kao i da je korelacija dve

slucajne greske takode jednaka nuli, poslednja tri elementa iznad razlomacke crte se mogu obrisati.
Takode, znamo i da je, po definiciji, pravi skor na testu i retestu jednak, pa umesto ¢ i . mozemo
pisati samo t (jer se radi o istom pravom skoru u oba slucaja). Ono $to ostaje jeste:

X 1(2))
Tx1x2 = T

odnosno kovarijansa (standardizovanih) pravih skorova na testu. Dakle, udeo prave varijanse u
ukupnoj varijansi jednak je koeficijentu korelacije testa i retesta. Na primer, ukoliko je test-retest
korelacija testa znanja iz psihologije r = .87, onda je pouzdanost ovog testa r« = .87, odnosno 87%
ukupne varijanse testa (dobijenih poena) ¢ini varijansa pravih skorova ispitanika (stvarnog znanja
ispitanika), dok 13% varijanse odlazi na slu¢ajnu gresku (pogadanje, propuste itd.).

Implicitna pretpostavka kod ra¢unanja koeficijenta pouzdanosti test-retest metodom jeste
da se sama osobina (poznavanje gradiva psihologije, odnosno anksioznost) nije vremenom
promenila. Za odredeni broj psiholoskih konstrukata, kao $to su, recimo, inteligencija (Hunt, 2010)
ili crte li¢nosti (Bazana & Stelmack, 2004), pokazano je da su relativno stabilni kroz vreme, odnosno
da ne postoje velike razlike u skorovima ispitanika od jednog trenutka do slede¢eg. Cak i za odredene
psiholoske konstrukte gde bismo teorijski ocekivali da su podloZniji promenama, empirijski se
pokazuje nezanemarljiv nivo vremenske stabilnosti, na primer, za raspoloZenja (McConville &
Cooper, 1997) i stavove (Gawronski et al., 2017).

Medutim, ¢ak i ako pretpostavimo da se sama osobina koju procenjujemo instrumentom nije
vremenom promenila, situacija inicijalnog testiranja moze uticati na postignuce ispitanika kada
drugi put bude radio isti test (ispitanik se moZe, na primer, setiti pitanja sa testa znanja, ali i toga
kako je odgovorio na neku stavku na testu anksioznosti) (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018;
Fajgelj, 2009; Kline, 2000). Ovo je posebno uocljivo kod testova sposobnosti gde se moze govoriti o
efektima uveZbavanja. Zbog ovog nedostatka test-retest metode, predloZena je metoda alternativnih
formi.

3.2.2) Metoda alternativnih formi

Metoda alternativnih formi nadovezuje se na osnovnu ideju test-retest procene pouzdanosti,
ali umesto da se isti test zadaje u dve vremenske tacke, zadaju se alternativne forme testa.
Alternativne forme testova su zasebni testovi, koji sadrze razlicite ajteme, ali su namenjeni merenju
iste osobine i tako napravljeni da imaju iste ili priblizno iste metrijske karakteristike (istu ukupnu
tezinu, kao i jednake tezine pojedinac¢nih ajtema, jednaku korelaciju ajtema sa ukupnim skorom itd.)
(Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). U slu¢aju kada alternativne forme imaju i
iste aritmeticke sredine i ($to je za procenu pouzdanosti vaZnije) varijanse dobijenih skorova moze
se govoriti o paralelnim formama testa (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). O paralelnosti
merenja bice vise re¢i u nastavku teksta, u delu o modelima merenja.

Na primer, u slucaju testa anksioznosti umesto ajtema ,Optimisti¢an/na sam u pogledu
buduénosti” iz prve forme, u drugoj alternativnoj formi mogli bismo ispitanicima prikazati ajtem
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yPesimisti¢an/na sam u pogledu budué¢nosti” (negativno kodiran ajtem koji se odnosi na isti sadrzaj)
ili pak ,Ne opterecujem se previse time $ta ce biti” (drugacije formulisan ajtem koji se odnosi na isti
sadrzaj). Ili, u testu znanja iz psihologije umesto pitanja koje se odnosi na uslovljavanje na vreme,
mozemo postaviti pitanje koje se ti¢e uslovljavanja na trag. Zadavanje alternativnih formi eliminise
(u najvecoj meri) efekat uvezbavanja, jer ispitanici u jednoj alternativnoj formi (uslovno rec¢eno
,testu”) odgovaraju na drugadije ajteme nego u drugoj alternativnoj formi (uslovno re¢eno ,retestu”)
(Bukvi¢, 1996).

Pratedi istu logiku prikazanu u delu o test-retest pouzdanosti, i kod metode alternativnih
formi koeficijent pouzdanosti ra¢una se kao korelacija alternativnih formi. Dakle, proporcija
varijanse koja odlazi na pravi skor jednaka je korelaciji dve alternativne forme testa. Moguce je
napraviti i nekoliko alternativnih formi testa, u kom slucaju se pouzdanost ra¢una kao prose¢na
korelacija alternativnih formi (Bukvi¢, 1996). Isto vazi i za test-retest metodu ukoliko se test zadaje
vise od dva puta.

3.2.3) Metoda deljenja testa

Nadovezujuéi se dalje na ideju testiranja pouzdanosti metodom alternativnih formi,
mozZemo se zapitati: ako ve¢ imamo alternativne forme testa — za$to moramo da ¢ekamo da prode
neko vreme izmedu dva zadavanja? Zasto ne bismo zadali dve forme istovremeno i onda ih korelirali?
Dve alternativne forme testa koje se istovremeno zadaju mogu se posmatrati i kao dva dela jednog
testa, $to nas dovodi do toga da pouzdanost testa mozemo utvrditi i deljenjem na dva ili vise delova.

Treba imati u vidu da se znacenje pouzdanosti sada menja. S obzirom na to da su dva dela
testa zadata u istom vremenskom trenutku, vi§e ne mozemo govoriti o vremenskoj, vec¢ iskljucivo o
unutrasnjoj konzistentnosti ili doslednosti testa.

Takode, ako delove testa posmatramo kao paralelne forme - koreliranjem delova testa
dolazimo do pouzdanosti delova, ali ne i celog testa. Jedan od najc¢es¢e kori$¢enih obrazaca za
ra¢unanje pouzdanosti metodom deljenja testa jeste Spirman-Braunov obrazac ili S-B obrazac
(Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009), nazvan po imenima dvojice psihologa, koji
su nezavisno jedan od drugog dosli do iste formule za izracunavanje pouzdanosti celog testa na
osnovu pouzdanosti delova(Brown, 1910; Spearman, 1910). Originalna namena Spirman-Braunove
formule bila je da se proceni pouzdanost testa u slucaju skracivanja ili produZivanja, zbog ¢ega se za

nju nekad koristi i naziv ,proroc¢ka” formula. Pouzdanost testa S-B obrascem procenjujemo kao:
Ny

= T (- Dryy

gde je rnn pouzdanost celog testa, n broj delova testa, a rx korelacija dva dela testa ili prose¢na
korelacija u slucaju vise delova testa. Ovaj obrazac ra¢unanja pouzdanosti pretpostavlja da su delovi
testa paralelni, odnosno da su im varijanse jednake, kao i da su korelacije delova testa (u slu¢aju kada
se test deli na viSe od dva dela) takode medusobno jednake.

U najjednostavnijem sludaju deljenja testa na dva dela (eng. split-half postupak, koji je
izvorno i predlozen), pouzdanost testa se ra¢una kao:

2Ty
i = T Tex

ijasno je da ¢e pouzdanost celog testa biti jednaka 1 ukoliko je korelacija dva dela testa savr$ena, kao
i da ¢e pouzdanost biti o ukoliko izmedu dva dela testa ne postoji korelacija. Takode, pouzdanost
testa veca je od pouzdanosti delova, odnosno od njihove korelacije. Isto vazi i u slu¢aju deljenja testa
na viSe delova, imajudi u vidu da je split-half obrazac samo specijalni slucaj opstijeg obrasca za n =
2.
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S obzirom na to da je test na viSe nac¢ina moguce podeliti na dva dela, postavlja se pitanje
koji nacin je najbolji, odnosno koji nacin ¢e obezbediti najve¢u paralelnost delova testa. Kako je kod
testova sposobnosti uobicajeno da se stavke redaju od najlakse do najteze, podela na prvu i drugu
polovinu testa dovela bi do neujednacenosti tezine ova dva dela. Zato se obi¢no pribegava deljenju
testa na parne i neparne stavke, jer se na taj nacin postize da delovi budu $to ujednaceniji moguci
po tezini (Bukvi¢, 1996).

Alternativna ideja procene pouzdanosti u slucaju deljenja testa na dva dela oslanja se na
opsti obrazac pouzdanosti koji smo prethodno prikazali, r;; = 1 — — odnosno zasniva se na proceni
X

udela varijanse greske u ukupnoj varijansi. Na ovom principu podiva ra¢unanje dva obrasca
pouzdanosti - Rulonovog i Gutmanovog - koji se mogu primenjivati u slucaju kada se test deli na
dva dela (Bukvic, 1996).

Rulon je posao od pretpostavke da se razlike u skorovima izmedu dve polovine testa ili dve
paralelne forme testa mogu smatrati indikatorom greske (Williams & Zimmerman, 1966). Logika
koja lezi u osnovi ove pretpostavke je sledeca. Ukoliko test podelimo na dva dela i znamo da su pravi
skorovi ispitanika na ta dva dela isti, onda se razlike u skorovima ispitanika na jednom i drugom
delu testa mogu pripisati samo slucajnoj gresci. Dakle, ako je neko na prvih 10 pitanja na testu znanja
iz psihologije dobio skor 8, a na drugom delu istog testa skor 7 - ocigledno postoji razlika u
dobijenim skorovima. [ako nam pravi skor ispitanika nije poznat (on moze biti i 7i 8 i 7.5 ili neki
drugi broj), znamo da je on isti na oba dela testa, tako da je razlika koju registrujemo zapravo
posledica delovanja slucajne greske.

U skladu sa navedenim, Rulonov obrazac udeo varijanse greske u ukupnoj varijansi
procenjuje kao koli¢nik varijanse skorova razlike na dva dela testa i ukupne varijanse, a obrazac za
izrac¢unavanje pouzdanosti je:

2
Ty =1— 0—[2)
X
gde je ri pouzdanost testa, o2 varijansa skorova razlike na dva dela testa, a g varijansa celog testa.

Ovaj obrazac moze se koristiti samo kada test delimo na dva dela.
Na sli¢an nadin pouzdanost u sluc¢aju deljenja testa na dva dela definise i Gutman:

X
gde je ry pouzdanost testa, 7, i 62, varijansa skorova na dva dela testa, a g7 varijansa celog testa

(Bukvi¢, 1996; Callender & Osburn, 1979; Guttman, 1945).

Dakle, umesto varijanse razlike skorova koju imamo u Rulonovom obrascu, u Gutmanovom
obrascu se za procenu greske koristi zbir varijansi delova testa. Da bismo razumeli logiku ovog
obrasca, treba da se podsetimo da je izraz ispod razlomacke crte, varijansa celog testa, zapravo
varijansa linearnog kompozita sacinjenog od dva dela testa. Drugim rec¢ima, varijansa testa jednaka
je zbiru varijansi delova testa (§to je ujedno i izraz iznad razlomacke crte) i dvostrukoj kovarijansi
delova testa, §to moZemo napisati i ovako:

2 2
Oy + O
T = 2(1 — X1 X2

2 2
Ox1 + 0xp + 2Tx1x20x10x2

Sto je korelacija izmedu delova testa veca, to ¢e o biti ve¢a od zbira 07, i 64,, te ¢e i vrednost

razlomka biti manja, odnosno pouzdanost testa veca. U ekstremnom slucaju kada izmedu delova ne
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postoji korelacija, izraz ispod razlomacke crte bice jednak izrazu iznad razlomacke crte, te ce
pouzdanost biti o.

Opstiji oblik Gutmanovog obrasca, ¢iji je prethodno prikazani obrazac samo specijalni slucaj

(kada je broj delova testa dva), glasi:

n 2
i=10j

Tt = _1(1_ )

gde je n broj delova testa, 7 varijansa skorova na jednom od delova testa, a g varijansa celog testa.

2
Ox

Opet, sto je korelacija izmedu stavki veca, to ¢e i varijansa celog testa biti veca od zbira varijansi
delova, te ¢e i koeficijent pouzdanosti imati ve¢u vrednost. Gutman je ovaj obrazac imenovao lambda
3, odnosno A;, dok je specijalni slu¢aj lambde 3, kada je broj delova testa n = 2 nazvao lambda 4 ()
(Callender & Osburn, 1979).

Spirman-Braunov i Gutmanov koeficijent pouzdanosti deljenja testa na dva dela se u IBM
SPSS-u mogu dobiti preko opcije Analyze — Scale — Reliability Analysis, biranjem opcije Split-
halfu okviru Model (Slika 3.2). Koristi¢emo kao primer prvih 20 pitanja na testu znanja iz psihologije.
[ako je ovo test znanja, a ne sposobnosti, te pitanja nisu poredana po tezini, radi demonstracije smo
pitanja uneli redosledom koji odgovara par-nepar podeli testa na dva dela. Naime, treba naglasiti da
SPSS kao prvu polovinu stavki prepoznaje one koje su prve unete u polje Items. Dakle, ako unesemo
pitanja onim redom kojim se ona pojavljuju u testu, t1, t2, t3... do t2o0 — SPSS ¢e pitanja t1 do tio
tretirati kao prvu, a pitanja ti1 do t2o kao drugu polovinu testa. Zato, ako Zelimo da stavke podelimo
na parne i neparne, moramo prvo uneti sve parne, a zatim sve neparne stavke ili obrnuto (prvo sve
neparne, pa sve parne, kao $to Slika 3.2 prikazuje).

i@ Reliability Analysis 5%
L Statistics...
&) idkandidatTestOdgovar - é&) 113 -
& idKandidat & 115

& Bodovi & 117

rfd B

&5 p3 ot

@b pd o 16

@b p5 || o 18

AL nA hal AL N l
Model: Split-half -

Scale label: | |

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 3.2

U ispisu ove analize dobijamo dve tabele, od kojih ¢emo se sada fokusirati na drugu, tabelu
Reliability Statistics (Slika 3.3). U slu¢aju ra¢unanja pouzdanosti deljenjem testa na dva dela, ova
tabela sadrzi nekoliko pokazatelja pouzdanosti. Pre svega mozemo videti pouzdanost svakog dela
testa pojedina¢no (Part 1, Part 2), pri ¢emu je pouzdanost delova izra¢unata kao Kronbahova alfa
(Cronbach’s Alpha, o kojoj ¢e biti viSe re¢i u narednom odeljku). Pored pouzdanosti delova, u ispisu
imamo informaciju i o broju stavki koje su usle u svaki deo testa i njihovim imenima (komentar ispod
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tabele). Ovde vidimo da su stavke zaista podeljene na onih 10 koje su prvo unete i 10 koje su naredne
unete. Takode, imamo i informaciju o korelaciji izmedu dva dela testa (Correlation Between Forms).
Kona¢no, imamo i informaciju o Spirman-Braunovom koeficijentu pouzdanosti (Spearman-Brown
Coefficient), kao i o Gutmanovom koeficijentu pouzdanosti deljenja testa na dva dela (Guttman Split-
Half Coefficient).

Reliability Statistics

Cronbach's Alpha Part1 Yalue 81
M of ltlems 10°®

Part 2 Yalue G20

N of Iterns 100

Total M of ltems 20

Caorrelation Between Forms T16
Spearman-Brown Equal Length B3
Coeflicient nequal Length 834
Guttman SplitHalf Coefficient 833

a. The items are: 11,13, 15, 17,19, t11, 113,115,117, 19,
h. The items are: 12, t4, 16, 18, 110, 112, 114, 116, 118, t20.

Slika 3.3

Spirman-Braunov koeficijent ima dve vrednosti, date u dva reda - za slucaj kada su polovine
testa jednake duzine (Equal Length) i za slu¢aj kada nisu (Unqual Length). U na§em slu¢aju, polovine
su imale po 10 stavki, odnosno bile su jednake duzine, pa gledamo gornji red tabele. Da smo imali
nejednak broj stavki, gledali bismo donji red?, mada su u ovom konkretnom slu¢aju obe vrednosti
numericki iste. Pouzdanost ovih 20 pitanja na testu znanja iz psihologije, iskazana Spirman-
Braunovim koeficijentom je ri = .834, $to znaci da 83.4% varijanse ukupnih skorova potice od prave
varijanse, odnosno varijanse pravih skorova. Da li ovu vrednost moZemo smatrati zadovoljavaju¢om?
Postoje razli¢ite konvencije o tome koje vrednosti koeficijenata pouzdanosti® se smatraju dobrim
(Clark & Watson, 1995; Peterson, 1994), a mi ¢emo se rukovoditi time da je pouzdanost ispod .70
nezadovoljavajuda, preko .70 prihvatljiva (posebno u slu¢aju preliminarne verzije testa), preko .80
dobra, odnosno visoka, a preko .9o odli¢na, odnosno veoma visoka (Bukvi¢, 1996; Clark & Watson,
1995; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018). Dakle, moZemo zakljuc¢iti da je pouzdanost dobijena na osnovu
ovih 20 pitanja bila dobra. Do istog zakljucka dolazimo i ukoliko gledamo Gutmanov split-half
koeficijent, koji iznosi je ry = .833. O konkretnim implikacijama (ovakve) pouzdanosti bic¢e vise reci
u delu koji se bavi standardnom greskom i intervalima poverenja.

Na $ta nam sve Slika 3.3 ukazuje, odnosno $ta mozemo primetiti gledajudi ispis na njoj? Pre
svega, mozemo videti da je, kao $to je i ocekivano, pouzdanost celog testa veca od pouzdanosti
njegovih delova. Takode, moZemo primetiti i da je pouzdanost veéa od prosecne korelacije delova
testova. Ako se setimo formule za Spirman-Braunov koeficijent pouzdanosti, te korelaciju delova
testa zamenimo vredno$c¢u dobijenom za test znanja iz psihologije (iz ispisa), dobijamo:

2 U slu¢aju nejednakog broja stavki poZeljno je prilikom definisanja analize prvo uneti neparne,
a zatim parne stavke, jer SPSS po automatizmu deli stavke tako da prva polovina bude veca od druge (a
neparnih stavki ¢e uvek biti isto ili viSe nego parnih).

B Date preporuke formulisane su za Kronbahov alfa koeficijent interne konzistencije, ali ih
mozemo koristiti i za druge koeficijente istog tipa, odnosno druge koeficijente interne konzistencije.
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odnosno vrednost Spirman-Braunovog koeficijenta pouzdanosti. Na kraju, primec¢ujemo da su

razlike u vrednosti pouzdanosti koju dobijamo na osnovu Spirman-Braunovog i Gutmanovog
postupka deljenja testa na dva dela minimalne i zanemarljive. Ovo ¢e biti slu¢aj za sve instrumente,

tako da su oba obrasca podjednako informativna u pogledu pouzdanosti instrumenta (Bukvi¢, 1996).

3.2.4) Analiza stavki

Rekli smo da je istorijski najstarija metoda procene pouzdanosti bila test-retest metoda. Ovu
metodu sledilo je kori$¢enje alternativnih/paralelnih formi testa, a zatim i deljenje testa na dva ili
viSe delova. Nastavljajuci ovaj nacin razmisljanja, dolazimo do toga da je test moguce podeliti na
onoliko delova koliko on sadrzi stavki. U ovom sluc¢aju svaku pojedina¢nu stavku posmatramo kao
,mini” paralelnu formu testa, $to zapravo znac¢i da skor na svakom ajtemu posmatramo kao zbir
pravog skora ispitanika (njegove osobine) i skora slucajne greske. Moze se zato re¢i da metoda
analize stavki predstavlja samo specijalan slu¢aj metode deljenja testa i ona se takode odnosi na
pouzdanost kao unutrasnju konzistentnost merenja (a ne na vremensku stabilnost skorova) (Bukvic,
1996).

Iako ovo moze delovati pomalo apstraktno, mozemo o tome razmisljati na sledeéi nacin.
Ako je pravi skor ispitanika na testu znanja iz psihologije koji ima 20 pitanja 15, to znadi da taj
ispitanik ima onoliko znanja koliko je potrebno za ta¢no resavanje 75% pitanja na testu. Da je test
imao 32 pitanja, pravi skor ispitanika bi bio 24 ta¢na odgovora, dok bi u slucaju 4 pitanja pravi skor
bio 3 ta¢na odgovora. A $ta ako test ima samo jedno pitanje? Onda bi pravi skor ispitanika bio 0.75.
Ovakav skor, naravno, ne mozemo dobiti ni na jednom pitanju, ali pretpostavljamo da ¢e delovanje
slucajne greske uticati na to da ispitanik nekad dobije skor 1, a nekad skor o (pri ¢emu bi verovatnoc¢a
ta¢nog odgovora bila tri puta veca od verovatnoce pogresnog odgovora). Kao $to smo ve¢ rekli, na
osnovu dobijenog skora za pojedina¢nog ispitanika ne mozemo zakljuditi o pravom skoru, ali
moZemo na vecem uzorku ispitanika razloziti varijansu ukupnih skorova na varijansu pravih skorova
i varijansu greske, koristec¢i neku od metoda procene pouzdanosti.

Najpoznatiji i najce$c¢e koriséeni obrazac izra¢unavanja pouzdanosti (ne samo u okviru
metode analize stavki, ve¢ i generalno) jeste Kronbahov alfa koeficijent pouzdanosti ili, krace,
Kronbahova alfa (eng. Cronbach’s alpha) ili ¢ak samo alfa (a) (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj,
2009; Peterson, 1994). Alfa se ra¢una prema obrascu:

- n 1_2?:1052
-1 of

gde je n broj stavki, 62 varijansa skorova na pojedinac¢noj stavki, a 2 varijansa celog testa. Ukoliko

uporedimo ovaj obrazac sa Gutmanovim op$tim obrascem pouzdanosti za deljenje testa, vidimo da
su identi¢ni, odnosno da je Kronbahova alfa isto $to i Gutmanova lambda 3. Kronbahova alfa se moze
izvesti i iz Spirman-Braunovog obrasca pouzdanosti, a za zainteresovane ¢itaoce Dodatak 2 daje
prikaz celog dokaza, odnosno izvodenja jedne formule iz druge.

Kronbahova alfa se u literaturi moze pronacdi i u nekim drugim oblicima (notacijama)
(Bukvi¢, 1996), kao §to je na primer:

2_yn 2
oo (0% T 2i=1 05
tt —

n—1 o

ali prostim izvodenjem jednacine mozemo videti da su ova dva obrasca ekvivalentna:
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2 n 2 2 n 2 n 2
- n [0y —Li=10s\_ N [0x i=10sy _ 1 1 i=10s
tt = = — = -

n—1 of n—1\of o} n—1 oF

Jo$ jedan od obrazaca za ra¢unanje Kronbahove alfe jeste i obrazac za standardizovane

_ n 1 n
m—n_1< _eri1>

gde je n broj stavki, a ), . ;; suma elemenata matrice korelacija standardizovanih varijabli

varijable:

(stavki). Ukoliko su stavke standardizovane, suma varijansi pojedina¢nih stavki jednaka je broju
stavki — zato $to je varijansa svake stavke jednaka 1. Takode, od ranije nam je poznato da je varijansa
linearnog kompozita jednaka zbiru varijansi pojedinac¢nih stavki i njihovih dvostrukih kovarijansi
(odnosno zbiru elemenata matrice kovarijansi), a u slu¢aju kada su varijable standardizovane zbiru
broja stavki (jer svaka stavka ima varijansu 1) i njihovih dvostrukih korelacija (odnosno zbiru
elemenata matrice korelacija). Znaju¢i ovo, uvidamo da je Kronbahov alfa obrazac za
standardizovane varijable sustinski ekvivalentan obrascu za nestandardizovane varijable:

Lo 1_?=1052: n (,__mn
" n-1 a2 n—1 IRLY

posto je suma varijansi stavki u slufaju nestandardizovanih varijabli Y, 02, a u sludaju

standardizovanih n, dok je varijansa testa u nestandardizovanom obliku jednaka ¢Z, a u
standardizovanom ; Y 7;;.

Konac¢no, u slucaju kada su stavke u testu binarne, odnosno kada su jedini moguci odgovori
na pojedinac¢nu stavku 0 i1, tj. ta¢no i neta¢no, Kronbahova alfa se moze izracunati i preko sledeceg

Lo__n (,_Zre
T n-1 o7

gde su p i g, redom, proporcija ta¢nih i neta¢nih odgovora na pojedina¢nu stavku. Proizvod

obrasca:

proporcije ta¢nih i neta¢nih odgovora je zapravo varijansa stavke, te je jasno da je ova formula samo
specijalni slucaj opstijeg obrasca Kronbahove alfe, kada su stavke binarne (Bukvi¢, 1996; Fajgelj,
2009). Ovaj obrazac se inade naziva Kuder-Ri¢ardson obrazac ili KR-20 (eng. Kuder-Richardson
Formula 20), prema autorima koji su ga prvi definisali.

Pregledom i uporedivanjem svih navedenih obrazaca pouzdanosti mozemo primetiti dve
pojedinosti. Prvo je da svi obrasci prate format prethodno navedenog opsteg obrasca za izra¢uvanje

2
pouzdanosti, 1,y = 1 — Z—’j Sli¢nost je najuocljivija kod Rulonovog obrasca, ali se moze primetiti i kod
X

svih ostalih obrazaca za ra¢unanje pouzdanosti. Druga stvar koju primec¢ujemo jeste da svi obrasci

osim Rulonovog sadrze jedan dodatni element, najcesce ﬁ Ovaj izraz predstavlja korekciju koja

omogucava da vrednost koeficijenta pouzdanosti dostigne maksimalnu vrednost od 1. Kako Rulonov
obrazac ne sadrzi korekciju, koeficijenti pouzdanosti ra¢unati na osnovu Rulonovog obrasca uvek ce
biti niZi od drugih koeficijenata pouzdanosti rac¢unatih na istim podacima.

Kronbahova alfa, odnosno Kuder-Ri¢ardsonov obrazac 20 (u slu¢aju kada su stavke binarne),
u SPSS-u se moZe dobiti preko Analyze — Scale — Reliability Analysis i biranjem opcije Aplha
(8to je inace i podrazumevana opcija) u okviru Model (Slika 3.4). U slu¢aju ra¢unanja alfa koeficijenta
(ili bilo kog drugog koeficijenta koji po¢iva na metodi analize stavki), redosled kojim ¢emo uneti

ajteme u analizu nije bitan, zato $to se svaka stavka posmatra kao zasebni ,,mini-test”.
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Slika 3.4

Osnovni ispis analize pouzdanosti je u ovom sluc¢aju veoma mala tabela koja daje informaciju

Pored mere pouzdanosti celog instrumenta, medutim, u

okviru analize pouzdanosti u SPSS-u mozemo dobiti brojne
dodatne informacije o testu i stavkama. Klikom na dugme
Statistics u okviru prozora Reliability Analysis otvara se novi
prozor u kom mozemo ukljuditi Zeljene dodatne opcije (Slika

5 Reliability Analysis: Statistics

Descriptives for

dtem

[7] Scale

[] Scale if item deleted

Summaries

[7] Means

[] variances
[7] Covariances

[7] Correlations

[T Hotelling's T-square

[ Intraclass correlation coefficient

—

o vrednosti alfa koeficijenta i broju ajtema na osnovu kojih je on izra¢unat (Slika 3.5). U primeru
testa znanja iz psihologije pouzdanost testa iznosi o = .817, $to je slicno vrednosti koju smo dobili
primenom split-half metode i ukazuje na dobru pouzdanost instrumenta.

Reliability Statistics

Cronhach's
Alpha M of terms
817 20
Slika 3.5

3.6). Da se podsetimo, u okviru ovog prozora nalazi se, izmedu
ostalog, opcija za racunanje intraklasnog koeficijenta korelacije, koji se koristi za procenu
pouzdanosti procenjiva¢a (ovu opciju smo posmatrali kao vid procene objektivnosti merenja).

>

Inter-ltem
[] Correlations

[T] Covariances

ANOVA Table

@ MNone

© Ftest

@ Friedman chi-square

@ Cochran chi-square

[] Tukey's test of additivity

[Continue][ Cancel ][ Help ]

Slika 3.6
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U okviru grupe opcija Descriptives for mozemo izabrati da nam se prikazu deskriptivni
pokazatelji za pojedina¢ne ajteme (Item), za ceo instrument (Scale) ili za instrument u slucaju da se
dati ajtem izbaci iz instrumenta (Scale if item deleted). Oznac¢avanjem sve tri opcije u ispisu dobijamo
tri dodatne tabele. Tabela Item statistics (Slika 3.7) prikazuje aritmeti¢ke sredine i standardne
devijacije svih stavki, $to moze biti korisno za procenjivanje tezine i diskriminativnosti stavki. Tabela
Scale statistics (Slika 3.8) daje informacije o celom instrumentu - aritmeti¢ku sredinu, varijansu,
standardnu devijaciju i broj ajtema. Standardna devijacija instrumenta vazna je za ra¢unanje greske
merenja, o ¢emu Ce biti viSe re¢i u narednom odeljku.

ltem Statistics
Mean Std. Deviation M
11 .84 365 436
2 .54 482 436
K] 64 481 436
4 96 194 436
ta .69 461 436
1] 56 487 436
7 .82 384 436
ta A6 498 436
t9 .81 391 436
o 71 455 436
11 34 475 436
t12 62 487 436
113 AT 495 436
t14 TG 425 436
t15 63 484 436
tE .83 ar2 436
v A1 A00 436
t18 B0 4491 436
114 63 483 436
t20 .86 352 436
Slika 3.7
Scale Statistics
Mean YVariance | Std. Deviation | M of tems
13.44 17.764 4,215 20
Slika 3.8

Tabela Item-Total Statistics (Slika 3.9) pruza informacije o tome $ta bi se desilo sa
instrumentom ukoliko bismo neku od stavki izbacili. Pre svega, moZemo videti na koji nacin bi se
promenile aritmeticka sredina i varijansa testa. Poredenjem sa vrednostima u tabeli Scale Statistics
prime¢ujemo da izbacivanje svih stavki dovodi do smanjenja aritmeticke sredine instrumenta ($to je
sasvim logi¢no, s obzirom na to da bi test onda imao stavku manje), kao i njegove varijanse (pri ¢emu
stavke sa ve¢om varijansom vi$e doprinose smanjenju). Takode, imamo informaciju o korigovanoj
korelaciji stavke sa ukupnim skorom (Corrected Item-Total Correlation), ve¢ pominjanu u okviru

lekcije o diskriminativnosti, a koja ukazuje na diskriminativnost, odnosno unutrasnju valjanost
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stavke. Kona¢no, u poslednjoj koloni tabele, Cronbach's Alpha if Item Deleted, vidimo §ta bi se desilo
sa pouzdanoscu celog instrumenta ukoliko bismo izbacili neku stavku. Za vedinu stavki vazi da bi se
njihovim izbacivanjem pouzdanost smanjila (posto su vrednosti u koloni nize od dobijene
pouzdanosti o = .817), ali postoje i tri ajtema ¢ije bi izbacivanje povecéalo pouzdanost (u pitanju su
ajtemi t4, Cije izbacivanje podize pouzdanost na o = .819, i t13 i t14, ¢ije izbacivanje menja vrednost
pouzdanosti na o = .818).

item-Total Statistics

Scale Correctad Cronhach's
Scale Mean if Variance if [tem-Total Alpha if ltem
[term Deletad [term Deletad Correlation Deleted
t1 12.59 16,673 3565 811
iz 12.84 16,620 A16 802
i3 12.80 15,655 A2 802
14 12.47 17.633 118 818
ta 12.74 16.2849 338 812
L] 12.88 16,7649 443 .B06
7 12.61 16.325 A7 808
L5 12.98 165,828 399 809
ta 12.62 16,778 260 815
t1o 12.73 16,832 447 .B06
11 13.09 16.324 3B 813
t12 12.82 16.0849 368 811
t13 12.87 16.566 236 818
114 12.67 16.814 220 818
t15 12.81 15,360 A72 795
t16 12.60 16.452 389 810
7 12.82 15,851 .391 808
t18 12.84 16,616 491 804
t15 12.80 15,662 488 B804
120 12.58 16.681 333 812
Slika 3.9

Ukoliko obratimo paznju na korigovane korelacije ova tri ajtema sa ukupnim skorom,
mozZemo videti da su one najniZe u tabeli (redom, .19, .236 i .220), i primetno niZe od korelacija za
druge ajteme. Sve ovo ukazuje da date stavke mozda ne mere sasvim isti konstrukt kao i preostale
stavke u instrumentu (pretpostavljamo da je to znanje iz psihologije) ili ga barem ne mere na
najadekvatniji nacin.

Sta bi se desilo ukoliko bismo izbacili ove tri stavke iz testa Reliability Statistics

i izracunali pouzdanost na preostalim ajtemima? Slika 3.10

Cronbach's
prikazuje rezultat analize pouzdanosti za preostalih 17 ajtema. Alpha M of tems
MozZemo videti da je, uprkos manjem broju ajtema, test sada nesto 821 17
pouzdaniji. Ipak, ova razlika je veoma mala (ukoliko bismo Slika 3.10

pouzdanost zaokruzivali na dve decimale, u oba slucaja bismo je
zaokruzili na vrednost .82), $to je zapravo u skladu sa oc¢ekivanim pobolj$anjem pouzdanosti koje

smo mogli videti u tabeli Item-Total Statistics. Naravno, ukoliko nam je cilj da skratimo instrument,
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a zadrzimo dobre metrijske karakteristike, trudicemo se da izbacujemo one stavke s najlosijim
metrijskim karakteristikama (po svim relevantnim kriterijumima).

Jo§ neke od opcija dostupnih u okviru Reliability Analysis: Statistics jesu Inter-Item
Correlations i Covariances (Slika 3.6), koje u ispisu daju matricu korelacija, odnosno kovarijansi svih
stavki u instrumentu. Ove matrice zbog veli¢ine ne¢emo prikazivati u tekstu, ali mogu biti vazne za
uocavanje eventualnih neocekivanih korelacija ajtema. Na primer, postojanje negativnih korelacija
izmedu ajtema mozZe ukazivati na to da ajtemi nisu (adekvatno) rekodirani, izostanak korelacije
jedne varijable sa ostalima moZe ukazivati na to da je varijansa date varijable nulta (te je treba
iskljuciti iz analize), maksimalna korelacija dve varijable takode ukazuje na problem u podacima
(npr., ista varijabla je dva puta uneta), $to sve treba re$iti pre nego $to pristupimo analizi
pouzdanosti.

U okviru Reliability Analysis: Statistics mozemo jo$ da dobijemo i deskriptivne pokazatelje
za aritmetiCke sredine, varijanse, kovarijanse i korelacije ajtema (Summaries: Means, Variances,
Covariances, Correlations; Slika 3.6). Biranjem opcija Summaries: Means, Variances i Correlations u
ispisu dobijamo tabelu sa zgodnim pregledom aritmetickih sredina i varijansi svih ajtema, kao i
njihovih medusobnih korelacija (Slika 3.11).

Summary ftem Statistics
Maximum [
Mean Minimum | Maximum Range Minimum Variance | M ofltems
[tern Means E72 342 961 B18 2812 024 20
[tern Variances 188 038 250 213 6.668 003 20
Inter-ltern Correlations 78 -.056 3758 432 -6.672 .007 20
Slika 3.11

Vrednosti iz prva dva reda su nam vedinski ve¢ poznate iz tabele Item Statistics, dok se
vrednosti iz reda Inter-Item Correlations mogu izracunati na osnovu matrice korelacija, a posebno
su relevantne informacije o prose¢noj korelaciji izmedu stavki, kao i o minimalnoj i maksimalnoj
korelaciji. Prime¢ujemo da je prose¢na korelacija ajtema .178, $to se moZe smatrati niskom
korelacijom (ali ne nuzno preniskom, s obzirom na to da smo dobili dobru pouzdanost celog
instrumenta). Zanimljivo je da postoje dva ajtema ¢ija je korelacija (minimalnih) -.056. Iako je
predznak ove korelacije negativan, ona je veoma malog intenziteta, $to implicira da nije znacajna,
odnosno da je korelacija nula. Ipak, pregledom pune matrice korelacija trebalo bi identifikovati ova
dva pitanja, razmotriti njihov sadrzaj i po potrebi izbaciti jedno od njih (ono koje ima nizu
korigovanu korelaciju sa ukupnim skorom i manje doprinosi pouzdanosti instrumenta) ili oba.
Maksimalna korelacija je, sa druge strane, .375, $to takode nije previse visoka vrednost, ali treba imati
u vidu da svako pitanje na testu zahvata drugacije aspekte znanja psihologije, pa i ne mozemo
ocekivati veoma visoke korelacije izmedu njih. Prema nekim autorima, u slu¢aju iroko definisanih
konstrukata prose¢na korelacija izmedu ajtema od .15 - .20 smatra se poZeljnom, dok se za
instrumente namenjene merenju usko definisanih konstrukata oc¢ekuje visa prose¢na korelacija od
.40 - .50 (Clark & Watson, 1995).

3.3) Modeli merenja u klasi¢noj teoriji testa

Klasi¢na teorija testa, iskazana izrazom X = T + E, zapravo predstavlja jednu jednacinu sa
dve nepoznate. Ve¢ smo rekli da nam je u bilo kojoj situaciji realnog merenja jedino poznat ukupni
skor ispitanika, ali da su njegov pravi skor i skor greske nepoznati (25 = 24 + 1, ali 25 = 26 + (1) ili 25
= 23 + 2). Rekli smo isto tako i da se ra¢unanje koeficijenata pouzdanosti zasniva na odredenim
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procenama varijanse pravog skora, odnosno (¢es$ce) varijanse greske. Da bismo mogli da dodemo do
procena pouzdanosti, potrebno je da napravimo odredene pretpostavke o prirodi podataka koje
omogucavaju da re§imo ovu jednacinu sa dve nepoznate (Fajgelj, 2009). Neke od tih pretpostavki
ved su bile pomenute, ali se njima nismo eksplicitnije bavili.

Vecina obrazaca pouzdanosti po¢iva na nekoj varijanti tzv. modela paralelnih indikatora. Sta
su paralelni indikatori? U zavisnosti od metode procene pouzdanosti indikator moze biti ceo test (u
jednom trenutku zadavanja), paralelna forma testa, deo testa ili pojedina¢na stavka (Fajgelj, 2009).
A na $ta se odnosi paralelnost? U osnovnom modelu paralelnih indikatora paralelnost se definise
preko jednakosti pravih skorova i jednakosti varijanse greske (Bukvié, 1996; DeVellis, 2006; Fajgelj,
2009; Novick, 1966). Ako je pravi skor ispitanika na dva dela testa isti, a iste su i varijanse gresaka -
onda su ta dva dela testa paralelna. Ako su pravi skor ispitanika i varijanse gresaka na testu i retestu
jednaki - takode se radi o paralelnim indikatorima. Paralelne stavke su stavke na kojima je pravi skor
ispitanika jednak i koji imaju jednake varijanse gresaka. Iz ove pretpostavke slede i neke druge
pretpostavke kao $to su jednakost varijansi i kovarijansi ukupnih skorova, a u nekim strozim
varijantama modela paralelnih indikatora i jednakost aritmetickih sredina i varijansi pravih skorova
(Bukvi¢, 1996; Fajgelj, 2009).

Postoje, sa druge strane, i modeli koji postavljaju manje stroge uslove paralelnosti ajtema.
Na primer, Kronbahov alfa koeficijent pociva na nesto blazim pretpostavkama modela tzv. tau-
ekvivalentnih indikatora. Za ove indikatore se pretpostavlja da su im samo pravi skorovi (obelezeni
gr¢kim slovom tau, 7) jednaki, dok varijanse ne moraju biti, kao ni varijanse gre$aka (Dunn et al.,
2014; Fajgelj, 2009; Morera & Stokes, 2016; Zinbarg et al., 2005). lako moZda tako ne deluje na prvi
pogled, i tau-ekvivalentnost je teSko ostvariva u praksi, jer podrazumeva da je svaki ajtem nekog
testa jednako dobar indikator konstrukta na koji se odnosi (Dunn et al., 2014; Fajgelj, 2009; Morera
& Stokes, 2016).

Jo$ manje restriktivni su tzv. kongenericki modeli, koji dozvoljavaju da i pravi skorovi
indikatora budu razlic¢iti, a pretpostavljaju samo da se indikatori odnose na isti konstrukt. U
koeficijente pouzdanosti zasnovane na kongeneri¢ckom modelu spada MekDonaldova (McDonald)
omega (w), ¢ije ra¢unanje pociva na hijerarhijskom faktorskom modelu. Omega nije uklju¢ena u
SPSS statisticki softver i ovde je necemo detaljnije prikazivati, ali je vazno naglasiti da se pokazalo
da je u situacijama kada su pretpostavke tau-ekvivalentnog modela zadovoljene, omega koeficijent
jednako dobar pokazatelj pouzdanosti testa kao i alfa, dok je u situacijama kada ove pretpostavke
nisu ispunjene, on superiorniji, odnosno ta¢nije procenjuje stvarnu pouzdanost testa (Dunn et al.,
2014; Fajgelj, 2009; Morera & Stokes, 2016; Zinbarg et al., 2005).

Kao $to smo videli, svi modeli merenja predstavljaju aproksimacije stvarnosti, ali se razlikuju
po tome koliko stroge uslove postavljaju za ra¢unanje koeficijenata pouzdanosti. Sto su modeli
restriktivniji, to je veca verovatnoca da dode do narusavanja njihovih pretpostavki. Kakve ovo
posledice ima po merenje? Odstupanja od pretpostavki modela impliciraju da je procena koju
dobijamo u izvesnoj meri pogre$na. Greska koju pravimo tipi¢no ide u smeru potcenjivanja stvarne
pouzdanosti testa4, ali je u konkretnoj situaciji tesko proceniti o kakvoj i kolikoj gresci se radi
(Novick & Lewis, 1967; Sheng & Sheng, 2012). Zbog toga se sve vi$e preporucuje upotreba modela za
koje je manje verovatno da ¢e im uslovi biti naruseni, a jedan od njih je Gutmanov model merenja.

4 Pouzdanost ¢emo ¢e$ée potceniti nego preceniti zbog toga $to narusavanje pretpostavki modela
najc¢esce vodi povecanoj proceni slucajne greske pri izratunavanju pouzdanosti (odstupanje od modela
se smatra greskom).
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3.4) Procena pouzdanosti u Gutmanovom modelu merenja

Gutmanov model merenja polazi od drugacijih pretpostavki i na drugadiji nacin procenjuje
varijansu pravih skorova i skorova greske u poredenju sa prethodno prikazanim koeficijentima
pouzdanosti. Gutman smatra da je prava varijansa varijable onaj deo njene varijanse predvidljiv na
osnovu svih drugih varijabli koje mere isti konstrukt (Fajgelj, 2009; Guttman, 1953). Ovde se misli na
sve moguce varijable u univerzumu, odnosno na sve potencijalne stavke koje bismo mogli sastaviti
da merimo Zeljeni konstrukt (npr., znanje psihologije). Ova varijansa se u Gutmanovom modelu
naziva varijansom imaza (eng. i franc. image). Imaz, odnosno prava varijansa konkretne stavke, moze
se proceniti kao predvidena varijansa na osnovu svih drugih stavki u testu, odnosno kao koeficijent
multiple determinacije (R?) u regresionom modelu. Sa druge strane, varijansa greske ili varijansa
antiimaza je u Gutmanovom modelu definisana kao deo varijanse pojedina¢ne varijable (indikatora,
stavke) koji se ne moze predvideti drugim varijablama (indikatorima, stavkama) u univerzumu.
Antiimaz se procenjuje kao koeficijent alijenacije (1 - R?) u regresionom modelu gde pojedina¢nu
stavku predvidamo svim drugim stavkama u instrumentu.

Gutman je predlozio Sest razli¢itih obrazaca za racunanje pouzdanosti, koje je oznacio
gr¢kim slovom lambda (A) i numerisao od A, do As (Callender & Osburn, 1979; Guttman, 1945). On
je smatrao da svi ovi koeficijenti predstavljaju donje granice pouzdanosti (prikladne za upotrebu u
razlid¢itim situacijama), s obzirom na to da stvarna pouzdanost testa mora biti jednaka ili veca
vrednosti dobijenoj kori$¢enjem datih obrazaca (Guttman, 1945). Koeficijent lambda 6 () zapravo
predstavlja pouzdanost dobijenu na osnovu podele varijanse testa na varijansu imaza i antiimaza i
dobija se prema sledecoj formuli:

de=1-
6 O}?

gde su ejz varijanse gresaka pojedinac¢nih ajtema, odnosno varijanse pojedina¢nih antiimaza dobijene
na osnovu regresije, a 0 varijansa testa. Vidimo da je u ovom koeficijentu model imaza i antiimaza
najdirektnije moguce primenjen na ra¢unanje pouzdanosti. Koeficijenti lambda 2 (A,) i lambda 5 (A;)

takode pocivaju na proceni varijanse imaza, ali ih ovde ne¢emo prikazivati.

.. v . X g-}? . 2 ..
Gutmanov koeficijent lambda 1 (A,) ra¢una se prema formuli 4, = 1 — — gde je oj varijansa
X

. . v . . Ve .o n y . .
pojedina¢nog ajtema. Kako ovaj obrazac ne sadrzi korekciju —, on (e od svih Gutmanovih

koeficijenata uvek imati najnizu vrednost (Callender & Osburn, 1979; Guttman, 1945), zbog ¢ega se
ponekad naziva apsolutnom donjom granicom pouzdanosti (KneZzevi¢ & Momirovi¢, 1996).
Koeficijent pouzdanosti A; se dobija primenom date korekcije na koeficijent 2, i, kao $to je vec

2
202’). Takode,

Ox

pomenuto, ekvivalentan je Kronbahovom alfa koeficijentu: A; = %/11 = %(1 -

Gutmanova A, zapravo je ve¢ pomenuti Gutmanov split-half koeficijent pouzdanosti’s, koji se koristi

2 2
u slucaju deljenja testa na dva dela 1, = 2(1 — %};"2).

Sve Gutmanove koeficijente pouzdanosti u SPSS-u mozemo dobiti ukoliko u okviru Analyze
— Scale — Reliability Analysis izaberemo opciju Guttman u okviru Model. U ispisu ove analize
(Slika 3.12) dobijamo $est koeficijenata pouzdanosti. Poredenjem dobijenih vrednosti svih lambda
koeficijenata uoc¢avamo da je vrednost lambda 1 najniZa, kao $to bi po definiciji i trebalo da bude.

5 Pokazuje se da u odredenim okolnostima (ukoliko se izabere najadekvatniji mogud¢i nacin
podele stavki na dva dela) koeficijent A, moZe imati najve¢u vrednost medu Gutmanovim koeficijentima,
te se moZe smatrati ,najve¢om donjom granicom” pouzdanosti (Callender & Osburn, 1979).
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Takode, ako uporedimo vrednost lambde 4 sa Reliability Statistics

vredno$¢u Gutmaovog split-half koeficijenta iz odeljka o

deljenju testa, primecujemo da je to ista vrednost od .833 Lambda 1 77T
(treba napomenuti da smo i sada prvo uneli neparne, a zatim . 824
parne stavke), kao $to je vrednost lambde 3 jednaka 3 B
Kronbahovom alfa koeficijentu i iznosi .817. ) 833
Primec¢ujemo, medutim, da u ispisu nismo dobili Z 808
vrednost lambde 6 (ovo je praceno i porukom upozorenja koju N 26
SPSS izbacuje u ispisu). Takode, u tabeli Item-Total Statistics
dobijamo dodatnu kolonu Squarred Multiple Correlation, u Slika 3.12

kojoj se nalaze vrednosti imaZa za pojedinacne stavke, ali je

ona prazna (Slika 3.13). Do ovoga naj¢es$ce dolazi u slu¢aju kada matrica kovarijansi iz nekog razloga*
nije pogodna za analizu (SPSS (e izbaciti poruku upozorenja na pocetku ispisa koja nas o tome
obavestava). Jedno od resenja jeste da se umesto sirovih varijabli koriste standardizovane. Varijanse
sirovih varijabli su sli¢ne (s obzirom na to da imamo istu skalu odgovora - ta¢no ili neta¢no), ali ne
i iste - dok su varijanse svih standardizovanih stavki medusobno jednake i iznose 1. Stoga
standardizacija varijabli moZe uciniti da matrica kovarijansi (odredena korelacijama izmedu
varijabli, koje se standardizacijom ne menjaju, i varijansama, koje se ujednacavaju) postane pogodna

za analizu.
item-Total Statistics
Scale Corrected Squared Cronbach's
Scale Mean if Wariance if ltem-Total Multiple Alpha if tem
[tem Deletad [tem Deletad Correlation Correlation Deleted
t 12.59 16.573 355 811
13 12.80 15555 A2 802
ta 12.74 16.288 338 812
7 1261 16.325 AT 808
9 12,62 16.778 260 815
1 13.09 16.324 36 813
13 12.87 16.566 236 818
5 12.81 15.360 572 798
ny 1292 156951 391 809
s 12.80 15662 488 804
2 12.84 15520 B16 802
t4 12.47 17.533 18 818
1] 1288 15768 443 806
ta 1293 15928 3498 808
t10 1273 15932 A47 806
2 12.82 16.085 368 811
14 1267 16.814 220 818
il 12.60 16.452 388 810
8 12.84 15616 4591 804
120 12.58 16.681 333 812
Slika 3.13

16 Ovo je naj¢esce posledica nulte ili veoma niske varijanse ajtema ili pak maksimalnih ili veoma

visokih korelacija izmedu parova ajtema.
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Kako bismo prikazali kompletan ispis u slu¢aju primene Gutmanovog modela, ponovicemo
analizu ali na standardizovanim stavkama testa znanja iz psihologije. Tabele koeficijenata
pouzdanosti i [tem-Total Statistics su sada kompletne (Slika 3.14 i Slika 3.15).

Reliability Statistics

Lambda 1 J72
2 BT
3 812
4 852
5 7599
6 819

M of ltems 20

Slika 3.14

tem-Total Statistics

Scale Corrected Squared Cronbach's
Scale Mean if Variance if [term-Total Multiple Alpha if tem
[term Deletad [term Delated Caorrelation Correlation Deleted
Zt1 Zscore(tl) 0E-7 80175 357 A73 .B04&
Zi2 Zscore(i2) 0E-7 F7.500 A16 316 Ja7
Zt3 Zscore(td) 0E-7 415 A2 294 796
Ztd Zscore(td) OE-7 84,372 120 075 818
Zth Zscore(ts) 0E-7 80.5495 333 74 807
Zt6 Zscore i) 0E-7 78922 431 243 B0
ZiT Zscore(iv) 0E-7 78.085 421 205 802
Zt8 Zscore(td) OE-7 78,661 387 206 804
Zt9 Zscore(td) 0E-7 81.783 265 11 810
210 Z=core(t 0) 0E-7 TB.734 442 245 B0
Zt11 Zscoredi1 1) OE-7 81.030 308 53 .B0a
ZH12 Zzcore(t 2) 0E-7 78927 372 181 .B04&
Zt13 Zscoredil 3) 0E-7 82.4490 225 088 812
Zi14 Z=core(il 4) 0E-7 82514 224 12 812
Zt15 Zscoredtl &) OE-7 T6.567 AT2 A72 794
Zt16 Z=core(tl &) 0E-7 78.588 382 227 B804
21T Zscoreit 7) 0E-7 7o.687 386 181 804
Zi18 Z=core(il 8) 0E-7 77.888 4482 3049 798
ZH18 Z=core(t ) 0E-7 77.955 488 272 798
Zi20 Zscorei20) OE-7 a0.4497 339 J67 .B0A
Slika 3.15

Koeficijenti pouzdanosti koje sada dobijamo malo su drugadiji od onih dobijanih na
nestandardizovanim stavkama (s obzirom na to da matrica kovarijansi na osnovu koje su ra¢unati
nije identi¢na?), ali njihovi medusobni odnosi su isti. Lambda 1 ima najniZzu vrednost, dok su

17 Alfa na standardizovanim stavkama se nekad naziva i standardizovanom alfom, a rac¢una se na
osnovu matrice korelacija umesto matrice kovarijansi. Standardizovana alfa podrazumeva da svi ajtemi
imaju jednake varijanse, $to u praksi Cesto nije slu¢aj. Ukoliko planiramo da rezultat na testu izrazimo
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vrednosti Lambde 3 i 4 jednake Kronbahovoj alfi i Gutmanovom split-half koeficijentu kada bismo
ih rac¢unali na standardizovanim stavkama. Vrednost lambde 6, odnosno pouzdanost imaza sli¢na je
vrednosti Kronbahove alfe, ali je od nje nesto visa.

Ovde treba prokomentarisati da bi razlike u koeficijentima pouzdanosti koje se dobijaju
primenom razli¢itih obrazaca trebalo da budu male i da generalno vode istom zaklju¢ku o
pouzdanosti instrumenta. Kada su razlike izmedu lambde 6 i drugih koeficijenata pouzdanosti male
(kao u nasem primeru), to ukazuje da su pretpostavke o paralelnosti indikatora u najvec¢oj meri bile
ispunjene. U slucaju vecih razlika izmedu koeficijenata pouzdanosti mozemo zakljuditi da indikatori
nisu (u dovoljnoj meri) paralelni, te je za procenu pouzdanosti smislenije koristiti koeficijente
zasnovane na Gutmanovom modelu imaza i antiimaza.

Konacno, videli smo da u sluc¢aju kada analizu pouzdanosti radimo na sirovih 20 ajtema ne
dobijamo vrednosti kolone Squarred Multiple Correlation u okviru Item-Total Statistics tabele,
odnosno nemamo informaciju o imazu pojedinac¢nih stavki. Na koji jo§ na¢in mozemo do¢i do imaza,
odnosno pouzdanosti pojedinacne stavke? Posto znamo da se imaz stavke procenjuje kao multiplo
R? iz regresije u kojoj je data stavka kriterijum, a sve ostale stavke na testu prediktori, primenom
regresione analize lako mozemo do¢i do pouzdanosti svih pojedina¢nih stavki.

[lustrovacemo ovo na primeru prvih 20 stavki testa znanja iz psihologije. Recimo da nas
zanima koliki je imaz stavke 1. U regresionu analizu kao kriterijum unosimo skor na ovoj stavki (t1),
dok kao prediktore unosimo stavke t2 do tzo. U ispisu analize (Slika 3.16) vidimo da koeficijent
multiple determinacije iznosi R*>= .173, §to je upravo ona vrednost koju smo mogli videti kao Squarred
Multiple Correlation za ovu stavku u tabeli Item-Total Statistics'®. Drugim re¢ima, oko 17% varijanse
ove pojedinac¢ne stavke moze se objasniti drugim stavkama u instrumentu. Po pravilu, imaz stavke
je osetljiv na broj stavki instrumenta - $to instrument ima vise stavki, to je moguce predvideti i veci
procenat varijanse bilo koje od njih na osnovu svih drugih. S obzirom na to da smo u ovom primeru
predvidali stavku na osnovu samo 19 drugih stavki, relativno niska vrednost imaza nije iznenadujuca.

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Madel R F Square Square the Estimate

1 4167 A73 36 340

a. Predictors: (Constant), t20, 114,113, t4, 111,18, 116, 18, t5,
7 e, 112 47, 110,119, 118,13, 12, 115

Slika 3.16

3.5) Pouzdanost, greska merenja i interval poverenja

Na pocetku ovog poglavlja rekli smo da se pouzdanost odnosi na stepen preciznosti merenja
koji moZemo postiéi odredenim instrumentom. Svakako, via vrednost koeficijenta pouzdanosti (u
slu¢aju da se radi o internoj konzistenciji testa) znaci da je instrument precizniji, ali kako su ta¢no
ove dve stvari povezane?

kao sumu ili prosek sirovih skorova (nasuprot standardizovanim skorovima) na ajtemima, prikladnije je
upotrebiti nestandardizovanu alfu (Falk & Savalei, 2011).

8 Ista vrednost bi se dobila i da smo standardizovani skor z1 predvidali standardizovanim
skorovima z2 do z20. Ovo je zbog toga sto je imaz isti kada se ra¢una na osnovu standardizovanih i
nestandardizovanih varijabli, s obzirom na to da su za ra¢unanje multiplog R* vazne korelacije, a ne
kovarijanse izmedu varijabli.
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Podsetimo se ponovo klasi¢ne testovne teorije koja predvida da se varijansa skorova na testu

moZe razloZiti na varijansu pravih skorova i varijansu greske, 6 = 0 + gZ. Ovu formulu smo dalje

i1 o v . . oF . s ..
razlozili do opsteg obrasca ra¢unanja pouzdanosti 1, = 1 — — Sada ¢emo, koristedi istu notaciju,
X

izvesti formulu za standardnu gresku merenja, koja je kvadratni koren varijanse greske merenja:
0% = 0% + o

0Z = o} — o?

of _0f Oof

o o of

O = ’0)%(1 = Ttt)

B
gde je or standardna greska merenja, ox standardna devijacija skorova na testu i r pouzdanost testa
(Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009; Kline, 2000).

Ako se vratimo na primer testa znanja iz psihologije, standardna devijacija testa iznosi SD =
4.215, dok je pouzdanost jednaka o = .817. Standardnu gre$ku merenja onda dobijamo po formuli
SEm =SD\/(1—a) = 4.215 V1 — 817 = 4215%+.183 = 1.803. Sta ovaj broj predstavlja?
Standardna greska merenja sama po sebi ukazuje na standardnu devijaciju skorova greske na
instrumentu i bitno je zapamtiti da je izraZena u jedinicama skorova testa (po$to u formulu za njeno
ra¢unanje ulazi standardna devijacija skorova na testu). U nasem primeru, skorovi na testu imaju
teorijski raspon od o do 20 (koliko je bilo pitanja), tako da se vrednost 1.803 odnosi na ove skorove.
Da smo skor na testu iskazali kao z skor, standardna greska merenja bi takode bila z skor. Standardna
greska merenja, medutim, retko se koristi i interpretira sama za sebe. Ona uglavnom sluzi kao
osnova za izra¢unavanje intervala poverenja. Interval poverenja ili interval pouzdanosti predstavlja
interval u kom verujemo da se, sa odredenim stepenom sigurnosti, nalazi pravi skor ispitanika
(Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018).

Ovde ¢emo se ponovo podsetiti procene aritmeticke sredine populacije na osnovu vrednosti
dobijene na uzorku. Rekli smo da je distribucija uzorkovanja normalna distribucija, te da ¢e najveci
broj uzoraka davati procene parametra koje su veoma blizu njegovoj stvarnoj vrednosti, dok ¢e manji
broj njih precenjivati ili potcenjivati parametar, a tek veoma mali broj uzoraka ¢e puno precenjivati
ili potcenjivati populacijsku vrednost. Istu logiku primenjivali smo kada smo odredivali znac¢ajnost
skjunisa i kurtozisa, a istu logiku primenjujemo i sada, kada Zelimo da utvrdimo u kom intervalu se
najverovatnije nalazi pravi skor ispitanika.

Ukoliko vi$e puta merimo osobinu ispitanika (npr., znanje iz psihologije) istim testom
(pretpostavljajuci za potrebe primera da ne postoje efekti prethodnih testiranja), usled delovanja
sluc¢ajne greske dobijeni skorovi ispitanika nece uvek savrseno odrazavati njegov pravi skor. Kako je
bitna osobina slucajne greske upravo to da ona slucajno deluje - dobijeni skor ispitanika nekada ¢e
biti vedi, a nekada manji od njegovog pravog skora. Ukoliko je, recimo, pravi skor ispitanika 25 ta¢nih
odgovora od 30, dobijeni skor ispitanika nekada ¢e biti 24, nekada 26, ponekad ¢e biti upravo 25, ali
se ponekad moze desiti da ispitanik dobije i skor 20 ili 30. Verovatnoca pojavljivanja ovih skorova
takode prati normalnu distribuciju, te ¢e skor 25 biti naj¢es¢i, takode Cesti ¢e biti i skorovi 24 i 26,
dok ¢e najredi biti skorovi 20 i 30. Sta su aritmeticka sredina i standardna devijacija ove distribucije?
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Aritmeticka sredina je, naravno, pravi skor ispitanika, jer je to vrednost koju ¢emo najcesce dobijati.
A sta odreduje stepen rasprsenja dobijenih skorova oko pravog skora? U pitanju je standardna greska
merenja, odnosno standardna devijacija skorova greske na instrumentu.

Znajuéi ovo, lako moZemo utvrditi u kom rasponu c¢e se nalaziti pravi skor ispitanika sa
verovatnocom 95%, odnosno 99%. Formula za raCunanje intervala poverenja (eng. confidence
interval, CI) je:

Clops = X +1.96 * SEm

Clog = X + 2.58 * SEm
gde je X dobijeni skor ispitanika'®, a SEm standardna gre$ka merenja (Bukvi¢, 1996; R. J. Cohen &
Swerdlik, 2018). Prikazane formule se odnose na klasi¢an pristup ra¢unanju intervala poverenja (oko
dobijenog skora ispitanika), a postoje i alternativni pristupi koji koriste procenjeni pravi skor
ispitanika, regresioni pristup i/ili linearne transformacije (Charter & Feldt, 2000), ali se njima
necemo detaljnije baviti.

Primenimo ovo na primeru 20 pitanja testa znanja iz psihologije i zamisljenog kandidata koji
je na ovom delu testa osvojio 10 poena. U kom rasponu se nalazi njegov pravi skor? Sa 95% sigurnosti
mozemo tvrditi da se pravi skor ovog ispitanika nalazi izmedu X - 1.96*SEm = 10 - 1.96*1.803 = 6.466
i X+1.96*SEm =10 +1.96*1.803 = 13.534 poena na ovom delu testa. Drugim re¢ima, interval poverenja
obuhvata oko 3.5 skora ispod i iznad dobijenog skora ispitanika.

Kako se interval poverenja menja sa promenom pouzdanosti? Zamislimo, recimo, da je
pouzdanost umesto .817 bila .g17. Standardna greska merenja bi onda bila SEm = 4.215 *
V1 —.917 = 1.214, a interval poverenja za kandidata koji je osvojio 10 poena bio bi izmedu 10 -
1.96*1.214 = 7.620 1 10 + 1.96*1.214 = 12.380. Za pouzdanost 0.977 dobijamo standardnu gresku merenja
0.639 i interval poverenja 8.747 do 11.253, dok je za pouzdanost .997 standardna greska merenja 0.231,
a interval poverenja 9.548 do 10.452. Dakle, $to je pouzdanost veda, to je standardna greska merenja
manja, a interval poverenja uZi. Zbog toga je veoma vazno da, sa jedne strane, tezimo $to vecoj
pouzdanosti instrumenta i, sa druge strane, razumemo implikacije pouzdanosti po preciznost

merenja i stepen poverenja u zakljucke koje na osnovu merenja donosimo.

3.6) Faktori koji utic¢u na pouzdanost

Od cega sve zavisi pouzdanost instrumenta? Poznavanje faktora koji uti¢u na pouzdanost,
kao i odnosa pouzdanosti i drugih metrijskih karakteristika vazno je iz nekoliko razloga. Pre svega,
ovo znanje nam pomaze da razumemo zbog ¢ega jedan instrument ima ve¢u pouzdanost od drugog,
zatim $ta moZzemo uciniti da bismo povecali pouzdanost nekog instrumenta, ali i na koji nacin treba
interpretirati rezultate testa koji ima nezadovoljavaju¢u pouzdanost.

3.6.1) Broji kvalitet stavki i pouzdanost

Sli¢no kao i kod diskriminativnosti, broj stavki direktno je proporcionalan pouzdanosti
instrumenta. Drugim re¢ima, $to vise stavki instrument ima, to ¢e biti pouzdaniji (Bukvi¢, 1996; R.

J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Ukoliko se setimo Spirman-Braunovog obrasca
NTxx

zdanosti, 1, = ——2—
pouzdanosti, 1, = T

, vidimo da povedavanje broja delova testa (stavki) nuzno dovodi i do

povecanja pouzdanosti.
Ovaj odnos, medutim, nije linearan, ve¢ odgovara negativno ubrzanoj krivoj (Slika 3.17). Ovo
znadi da je (pod pretpostavkom jednakih korelacija izmedu ajtema) povedanje testa za, na primer,

9 Zamena za pravi skor koja nam je direktno dostupna, mada ne nuzno i najbolja (Fajgelj, 2009).
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pet stavki kod niskih pouzdanosti dovoljno da primetno pobolj$a pouzdanost, dok za vise vrednosti
isti skok u broju ajtema dovodi do daleko manjih promena u pouzdanosti.
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Slika 3.17

Ovaj grafik moZzemo posmatrati i iz drugog ugla - koliko puta je potrebno povecati broj
stavki instrumenta da bismo dostigli odredenu Zeljenu pouzdanost. Iz Spirman-Braunovog obrasca
pouzdanosti moze se, jednostavnim re$avanjem po n (videti Dodatak 2), izvesti tzv. prorocka
formula koja nam daje upravo ovu informaciju:

_ rnn(l - rxx)

B rxx(l - rnn)
gde je ry trenutna pouzdanost testa, r.» Zeljena pouzdanost testa, a n broj puta koliko treba uvecati
test (odnosno broj kojim treba pomnoZiti trenutni broj stavki) da bi se dobila Zeljena pouzdanost.
Naravno, ovde se pretpostavlja da stavke koje dodajemo ne menjaju prose¢nu korelaciju stavki,
odnosno da je prose¢na korelacija stavki koje dodajemo jednaka prosec¢noj korelaciji stavki ve¢
prisutnih u testu.

[lustrujmo ovo primerom. Ako imamo test od 15 stavki ¢ija je pouzdanost .65, a Zelimo da

povedamo pouzdanost na .85, koliko ¢e nam stavki biti potrebno? Zamenjivanjem vrednosti u izrazu
_ Tan(1-Tyy) _ 85(1-.65) _ .85+.35
T rex(l=Tnn) | .65(1—.85)  .65x15

= 3.05, dobijamo da test treba produziti oko 3 puta, tako da ima

ukupno 46 stavki. Sa druge strane, test znanja iz psihologije imao je 20 pitanja i pouzdanost od .817.

Koliko bi nam stavki trebalo da bismo podigli pouzdanost ovog testa na, npr., .9o? S obzirom na to
9(1-.817) _ .9+.183
817(1-.9)  .817+.1

da test treba produziti = 2.02 puta, trebalo bi nam 40 stavki. Isto se moZe izra¢unati

za bilo koji broj stavki, stvarnu i Zeljenu pouzdanost testa.

Slika 3.17 nam ukazuje i na vaznost kvaliteta stavki za pouzdanost instrumenta. Ukoliko
poredimo razlic¢ite linije na grafiku, uo¢avamo da je za isti broj stavki (npr., 10) pouzdanost najniza
za test kod koga je prosec¢na korelacija stavki .1, nesto visa za test sa prose¢nom korelacijom .2 i sve
veca i veca kako se prosec¢na korelacija stavki povecava. Ono $to smo takode vec¢ videli jeste da
ponekad izbacivanje (losih) stavki moze povecati pouzdanost instrumenta. Drugim re¢ima, puko
povecavanje broja stavki nece uvek dovesti do (bitnog) povec¢anja pouzdanosti. Nuzno je da stavke
koje dodajemo budu kvalitetne i da se odnose na isti predmet merenja kao i postojece stavke.
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Naravno, mogucnost da dodajemo ili izbacujemo stavke iz testa ¢emo imati samo ako smo mi

konstruktori testa.

3.6.2) Pouzdanost i diskriminativnost

O odnosu diskriminativnosti i pouzdanosti testa vec je bilo reci u lekciji o diskriminativnosti,
pa ¢emo se sada osvrnuti i na ve¢ pomenute odnose ove dve metrijske karakteristike, ali i razmotriti
neka dodatna pitanja.

Ved je re¢eno da pouzdanost uti¢e na diskriminativnost tako sto odreduje stepen ,stvarnog”
razlikovanja ispitanika. Koristec¢i terminologiju klasi¢ne teorije testa, moZemo reci i da pouzdanost
odreduje stepen u kom test pravi diskriminaciju, odnosno omogucava razlikovanje izmedu razli¢itih
pravih nasuprot dobijenih skorova ispitanika. Naime, dva susedna skora na testu predstavljaju
razli¢ite dobijene skorove, ali se postavlja pitanje da li su pravi skorovi ispitanika koji su ih postigli
takode razliciti.

U odeljku o intervalima poverenja izra¢unali smo da se pravi skor ispitanika koji je osvojio
10 poena na testu znanja iz psihologije sa 95% sigurnosti nalazi izmedu 6.466 i13.534 poena. Koristeci
formulu za interval poverenja za ispitanika koji je osvojio 12 poena na testu dobjamo vrednosti 8.466
i15.534, odnosno za ovog ispitanika bismo sa 95% sigurnosti verovali da se njegov pravi skor nalazi
u datom opsegu. Da li se onda pravi skorovi ispitanika koji su postigli 10 i 12 poena razlikuju? S
obzirom na to da se intervali poverenja preklapaju, postoji moguc¢nost da su pravi skorovi ova dva
ispitanika zapravo isti, $to zna¢i da izmedu ova dva skora ne postoji statisti¢ki znac¢ajna razlika (na
nivou .05, posto smo koristili 95% interval poverenja). Sa druge strane, pravi skor ispitanika koji je
na testu znanja osvojio 18 poena nalazi se u rasponu od 14.466 do 21.534, odnosno razlikuje se
statisticki znacajno od skora 10, jer se intervali poverenja ova dva skora ne preklapaju.

Na koji nac¢in pouzdanost zavisi od diskriminativnosti? Ve¢ je re¢eno da je za pouzdano
merenje neophodno pre svega da postoji razlikovanje, odnosno diskriminacija skorova. Ako
diskriminativnost tretiramo kao varijansu skorova, posmatraju¢i opsti obrazac racunanja

2
. g . y .
pouzdanosti 1y = 1 — U—E, uvidamo da se pouzdanost povecava kako varijansa skorova na testu (o)
X

raste (Bukvié, 1996; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Pretpostavka je da varijansa skorova
na testu prevashodno zavisi od varijabiliteta pojave, odnosno od varijanse pravog skora, a manje (ili,
po Bukvicu, uopste ne) od varijanse greske.

Ponekad se u praksi desava da pouzdanost racunamo na uzorcima sa smanjenim
varijabilitetom. Na primer, u situaciji selekcije mozemo imati informacije o skorovima samo onih
kandidata koji su prosli selekciju, odnosno kandidata sa najvi$im postignu¢em. Jasno je da ce se
ovakvo suZavanje raspona i smanjenje varijanse skorova negativno odraziti na dobijeni koeficijent
pouzdanosti instrumenta, iako se moze pretpostaviti da bi njegova pouzdanost na uzorku veceg
varijabiliteta skorova bila bolja. Da bismo procenili pouzdanost testa na neselekcionisanom uzorku,
moZemo primeniti slede¢u formulu:

2
-1 O (1 = Ty)
Txix1 = 1 — 2
Ox1
gde su 02 i ry varijansa i pouzdanost testa na selekcionisanom uzorku, a 6, o¢ekivana (ili poznata
na osnovu drugog istrazivanja) varijansa testa na neselekcionisanom uzorku (Bukvi¢, 1996).
Naravno, formula se moZe primeniti i u obrnutoj situaciji - kada nas zanima kolika bi bila

pouzdanost na selekcionisanom uzorku, ukoliko znamo pouzdanost na neselekcionisanom.
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Ako uzemo da su pouzdanost (« = .817) i varijansa (SD? = 17.764) koje smo rac¢unali za test
znanja iz psihologije dobijeni na neselekcionisanom uzorku, odnosno na uzorku svih prijavljenih
kandidata, moZemo izracunati kolika bi bila pouzdanost instrumenta kada bismo je ra¢unali samo
na uzorku primljenih kandidata. Recimo da je varijansa skorova ovih kandidata niZa i da iznosi SD*

2(1_ —
SD (12 @ _ 1— 17.764(1-817) _ 1— 263 = 737,
SD? 12.346

= 12.346. Pouzdanost testa bi onda bila a; =1 —

Drugim re¢ima, kada se primeni na uzorku suzenog varijabiliteta, pouzdanost testa je manja. Da
smo isti test zadali uzorku s jos ve¢om varijansom od uzorka kandidata koji su se pripremali za upis
(recimo, zadamo test i kandidatima koji su se spremali za upis matematike), na primer, SD2, = 22.607,

17.764(1-.817)
22.607

inicijalnom uzorku (¢ija je varijansa suZena u poredenju sa drugim uzorkom).

pouzdanost bi bilaa, =1 — =1 —.144 = .856, odnosno bila bi vec¢a od pouzdanosti na

Treba jo$ pomenuti i da gotovo svi navedeni obrasci ra¢unanja pouzdanosti uzimaju u obzir
korelacije izmedu stavki/delova testa. Kao $to nam je poznato, veca korelacija stavki vodi vecoj
diskriminativnosti, a i ve¢oj pouzdanosti, te je ovo jo$ jedan nacin na koji su ova dva svojstva testa

poveZzana.

3.6.3) Pouzdanost i valjanost

Psihometrijski pojam valjanosti (ili validnosti) ima viSe znadenja i valjanost instrumenta se
moze procenjivati na razli¢ite na¢ine (obi¢no je potrebno demonstrirati da instrument poseduje
nekoliko vidova valjanosti da bi se prakti¢no primenjivao)*°. Mnogi od nacina procene valjanosti
podrazumevaju koreliranje instrumenta ¢ija se valjanost procenjuje sa nekim drugim instrumentom,
bilo da se radi o instrumentu namenjenom proceni istog ili drugacijih konstrukata (Bukvi¢, 1996; R.
J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Na primer, test anksioznosti koji smo sami konstruisali
bismo mogli korelirati sa nekim drugim, ve¢ postojeé¢im i ,proverenim” testom anksioznosti (dva
testa mere isti konstrukt), kako bismo pokazali da meri upravo onu osobinu koju bi i trebalo da meri.
Takode, test znanja iz psihologije bismo mogli korelirati i sa kasnijim uspehom na studijama
(korelacija razli¢itih konstrukata) da bismo videli da li i u kojoj meri uspeh na prijemnom ispitu
moze predvideti uspeh u studiranju. U oba slucaja valjanost se procenjuje preko koeficijenta
korelacije, ali treba podvuci da valjanost testa ne treba izjednacavati sa korelacijom, jer je to samo
jedan od mnogobrojnih nacina njene provere.

Koja je najveca korelacija koju jedan instrument moze imati sa nekim drugim instrumentom,
odnosno koju mogu imati dve varijable? Teorijski, maksimalna korelacija je 1 ili -1 (maksimalna
pozitivna, odnosno negativna korelacija). Da li éemo u praksi, medutim, ikad dobiti ovako visoku
vrednost? Necemo, zato $to je, kao §to smo ve¢ pomenuli, svako merenje nesavrs§eno, odnosno svako
merenje u sebi sadrzi neku gresku. Ako se podsetimo definicije slu¢ajne greske — ona je nekorelirana
kako sa pravim skorom, tako i sa bilo kojim drugim skorom greske. Drugim re¢ima, varijansa skorova
na testu sacinjena je od dela koji moze korelirati sa ne¢im drugim - varijanse pravog skora i dela koji
po definiciji nec¢e korelirati ni sa ¢im - varijanse slucajne greske. Imajué¢i ovo u vidu, stvarna
korelacija dva testa nikad ne¢e moc¢i da dostigne maksimalnu vrednost, ¢ak i kada bi konstrukti bili
savr$eno korelirani (Bukvi¢, 1996). Standardno tumacenje visine koeficijenta korelacije je da su
korelacije oko .10 niske, oko .30 srednje i oko .50 visoke (J. Cohen, 1992), mada neki noviji pregledi

pokazuju da, okvirno, najniza trec¢ina koeficijenata korelacije o kojima se izvestava u psiholoskim

20 Nacelno, ukoliko valjanost instrumenta nije pokazana, sve tvrdnje koje se odnose na njegov
predmet merenja treba shvatiti uslovno.
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istrazivanjima ima vrednost ispod .20, srednja tre¢ina izmedu .20 i .30, dok najvisa trecina korelacija
ima vrednost preko .30 (Hemphill, 2003).

Na koji ta¢no nacdin pouzdanost testa ¢iju valjanost procenjujemo uti¢e na koeficijent
korelacije sa drugim testom? Cesto se kaZe da pouzdanost predstavlja gornju granicu valjanosti,
odnosno da test ne moze korelirati ni sa ¢im viSe nego sa samim sobom. Kao $to je ve¢ prikazano,
pouzdanost se moZe izra¢unati i kao korelacija skorova istog testa zadatog dva ili vi$e puta (uslovno,
,korelacija testa sa samim sobom”). Iz toga bi sledilo da je vrednost koeficijenta pouzdanosti
maksimalna korelacija koju test moZe imati sa ne¢im drugim, ali ovo nije sasvim ta¢no. Setimo se da
je korelacija testa sa samim sobom zapravo udeo prave u ukupnoj varijansi, odnosno proporcija
varijanse skorova koju test deli sam sa sobom. To onda znaci da je koeficijent pouzdanosti jednak
maksimalnoj proporciji varijanse koju test moze deliti sa nekom drugom varijablom (a ne
maksimalnoj korelaciji). Kako nam je poznato da se proporcija varijanse koju dve varijable dele
dobija kvadriranjem koeficijenta korelacije izmedu njih, sledi da je maksimalna korelacija koju test
mozZe imati sa nekom drugom varijablom zapravo koren iz koeficijenta pouzdanosti:

Tmax = \/r—tt
gde je rmex maksimalna korelacija testa sa drugom varijablom, a r, pouzdanost testa. Koren iz
koeficijenta pouzdanosti naziva se i indeksom pouzdanosti (Fajgelj, 2009). Ako se ponovo vratimo
na primer testa znanja iz psihologije, ¢ija je pouzdanost iznosila .817, mozemo izracunati da je
maksimalna korelacija koju on moze ostvariti sa drugim testom psihologije ili uspehom u studiranju
(ili bilo kojom tre¢om varijablom) jednaka v.817 = .904, to je veoma visoka vrednost ali ne i
maksimalna.

Ovde smo, medutim, u obzir uzeli samo nesavr§enost merenja znanja iz psihologije nasim
testom, ali smo (po$to nam to nije bilo u fokusu) zanemarili preciznost merenja drugog konstrukta.
Ako uzmemo i gresku merenja drugog instrumenta u obzir, maksimalni koeficijent korelacije bice
jo$ nizi. Kao $to nas prilikom merenja zanimaju pravi, a ne izmereni skorovi ispitanika, tako nas
zapravo zanimaju i korelacije pravih, a ne ukupnih skorova na dva instrumenta. Da bismo dobili
korelaciju pravih skorova dva testa, odnosno koeficijent korelacije za zamisljenu idealnu situaciju
kada su pouzdanosti oba instrumenta savr$ene (imaju maksimalnu vrednost 1) moZemo primeniti
tzv. korekciju za atenuaciju (eng. correction for attenuation) (Bukvic, 1996; Fajgelj, 2009). Atenuacija
znadi smanjenje, a odnosi se na smanjenje koeficijenta korelacije usled nesavr§ene pouzdanosti

instrumenata. Koeficijent atenuacije ra¢una se po sledecoj formuli:
Tx1x2

T, = —
e v TeeaTee2
gde je ryue, korelacija pravih skorova dva testa, rux. korelacija njihovih dobijenih skorova, a r i 1w
pouzdanosti oba instrumenta.
Pretpostavimo da smo test znanja iz psihologije korelirali sa testom opste informisanosti ¢ija
je pouzdanost .9o02 i dobili korelaciju .45. Na osnovu ovih informacija moZemo izrac¢unati da je

korelacija pravih skorova ova dva testa, odnosno korelacija znanja iz psihologije i opste

45 45
VE17-902 858
instrumenta su bile dobre, pa se korelacija pravih skorova ne razlikuje drasticno od korelacije

informisanosti zapravo jednaka =.524. U ovom slu¢aju, pouzdanosti oba

izmerenih skorova, ali ovo naravno nece biti slu¢aj za niZze pouzdanosti bilo jednog, bilo oba
instrumenta.

Korekciju za atenuaciju moZemo primeniti i u slu¢aju kada nam je poznata pouzdanost samo
jednog instrumenta. U tom sluc¢aju govorimo o delimi¢noj ili jednostranoj korekciji za atenuaciju
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(Bukvi¢, 1996; Fajgelj, 2009), a formula za njeno izra¢unavanje je identi¢na, samo se kao vrednost
pouzdanosti drugog testa uzima vrednost jedan.

3.7) Rezime

Kada govorimo o pouzdanosti, pre svega je vazno da napravimo razliku izmedu vremenske
i interne konzistencije testa — prva se odnosi na sli¢nost skorova ,kroz vreme” i procenjuje se test-
retest metodom ili metodom alternativnih formi, dok se druga odnosi na sli¢nost skorova ,kroz
ajteme” testa i procenjuje se metodom deljenja testa ili analizom stavki. Vec¢ina obrazaca
pouzdanosti zasniva se na primeni klasi¢ne teorije testa, konkretno na modelu paralelnih indikatora.
Klasi¢na teorija testa pretpostavlja da se varijansa skorova na testu moze razloziti na varijansu pravih
skorova i varijansu greske. Ra¢unanje pouzdanosti pociva na proceni varijanse greske merenja.

Rulonov obrazac pouzdanost procenjuje na osnovu razlika u skorovima na dva dela testa, te
se smatra donjom granicom pouzdanosti. Spirman-Braunov obrazac se ra¢una na osnovu korelacija
izmedu delova testa, dok se Kronbahova alfa oslanja na odnos varijanse celog testa i njegovih delova,
ali se moze pokazati da se zapravo i u ovom obrascu koriste korelacije izmedu ajtema. U okviru
Gutmanovog modela varijansa skorova se razlaze na imaz koji odgovara pravom skoru i antiimaz
koji odgovara skoru greske.

Na osnovu pouzdanosti testa mozemo odrediti i standardnu gresku merenja testa koja se
koristi prilikom racunanja intervala pouzdanosti za pojedina¢ne skorove na testu. Pouzdanost testa
raste sa porastom stavki, ali ne linearno, jer je i kvalitet stavki, izrazen preko njihove medusobne
korelacije, takode vazan. Nacelno, $to je diskriminativnost testa (izraZzena kao varijansa) veca, to je i
pouzdanost veca, a $to je pouzdanost veca - veca je i njegova valjanost (izrazena kao korelacija sa
drugim testom).
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4) GUTMANOVA TEORIJA

U poglavlju o pouzdanosti rekli smo da Gutmanov model, zasnovan na njegovoj teoriji imaza
i antiimaza, predstavlja alternativu klasicnom modelu paralelnih indikatora i pruza drugaciji metod
procene prave varijanse i varijanse greske. Pored procene pouzdanosti, Gutmanova teorija koristi se
i u formulama za izra¢unavanje reprezentativnosti testa i stavki, u nekim merama homogenosti, a
svoju primenu pronalazi i u faktorskoj analizi (gde se matrica imaz kovarijansi moze koristiti kao
ulazna matrica za analizu). Imajuéi u vidu vaznost Gutmanove teorije, u ovom poglavlju ¢emo
detaljnije objasniti osnovne principe na kojima ona pociva i ilustrovati ih na primeru konkretnih

podataka.

41) Imazi antiimaz skorovi

Gutman je pravi skor ispitanika na testu imenovao kao imaz, a definisao ga kao onaj deo
skora koji se moze predvideti na osnovu odgovora na druge stavke na testu. Analogno ovome, gresku
pojedina¢nog skora Gutman naziva antiimazom, a operacionalno je definise kao onaj deo skora koji
se ne moze predvideti na osnovu drugih varijabli u modelu, odnosno kao rezidual (Guttman, 1953).

Ukoliko bismo ovo Zeleli da predstavimo u matri¢nom obliku mogli bismo napisati Z = T +
E, gde je Z matrica standardizovanih skorova ispitanika, T matrica pravih skorova, odnosno skorova
imaza, a E matrica reziduala, odnosno antiimaZa (Tabela 4.1.). U skladu sa uobi¢ajenim na¢inom
prikazivanja, ispitanici se nalaze u redovima, a varijable u kolonama tabele. Dakle, skor svakog
ispitanika na svakoj varijabli moze se razloziti na skor imaZa (predvideni skor na osnovu svih drugih
varijabli/stavki) i skor antiimaZa (rezidual). Tako se, na primer, standardizovani skor ¢etvrtog
ispitanika na trec¢oj varijabli Z,; moze razloziti na pravi skor, odnosno skor imaza T,; i skor greske,
odnosno skor antiimaza E,; ¢etvrtog ispitanika na tre¢oj varijabli. Skor $estog ispitanika na drugoj
varijabli Zs, dobija se sabiranjem pravog skora, tj. skora imaza tog ispitanika Ts, i skora greske,

odnosno antiimaza Es..

Tabela 4.1. Razlaganje standardizovanih skorova na skorove imaza i skorove antiimaza

Varijable - Varijable - skor Varijable - skor

standardizovani skor imaza antiimaza

Zow Lo Zs Zy Ta Tn Ty Ty E. E. Es; Eyu
5 Loy 1o 1oy 1oy Ta Toa Ta Ty E.  En  Ex  Ey
'g Ly 1y Iz I3y | = | Ty Ty Ty Ty |+ | Ex En  Ey  Ej
E‘ Ly L Zig Ly Ty Te Tg Ty Eyn Ep E;s  Ey

s Is, Isy Zsy Tse Ts. T3 Tsy Es  Es. Es Es

Ze, Zex ZLez ey Ta Tea Te3 Tey Ess Es. Es3 Eey
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Sada ¢emo ilustrovati ra¢unanje imaza i antiimaza stavki na primeru 20 pitanja na testu
znanja iz psihologije. Za pocetak, varijable ¢emo standardizovati, kako bi svaka varijabla imala
jednaku, jedini¢nu varijansu. Kori§¢enjem opcije Save standardized values as variables u okviru
Descriptives dobijamo 20 novih varijabli ¢ije su vrednosti Z-skorovi (Slika 4.1 prikazuje samo Z-
skorove prvih 20 ispitanika na prvih 10 varijabli). MoZemo primetiti da u okviru svake varijable
postoje samo dve moguce vrednosti Z-skora, §to odgovara binarnoj prirodi izvornih skorova (ta¢ni
odgovori su samo o i 1). Moguce vrednosti se razlikuju od varijable do varijable, a zavise od tezine
stavke, odnosno proporcije ta¢nih i neta¢nih odgovora (3to je viSe ta¢nih odgovora, to ¢e pozitivni
Z-skor biti blizi nuli, i obrnuto, jer prosek na celom testu mora biti o).

m bY) 73 24 s 76 a7 28 29 210
1 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 46624 - 91528 -2 07537 -1.55804
2 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91628 -2.07537 -1.65804
3 43310 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 88605 -2.13991 - 91528 -2 07537 -1.55804
4 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 88605 -2.13991 -.91628 48074 -1.65804
5 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 46624 -.91528 -2.07537 -1.55804
6 43310 -1.20254 -1.32494 -4.95888 66177 -1.12602 46624 -.91528 -2.07537 -1.55804
7 43310 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 -1.55804
8 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 -1.55804
9 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 66177 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 -1.55804
10 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 66177 -1.12602 -2.13991 - 91528 -2 07537 64036
1" -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 48074 -1.55804
12 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 46624 -.91528 43074 -1.55804
13 43310 82966 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 -1.55804
14 43310 -1.20254 -1.32494 20120 66177 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 64036
15 -2.30361 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 48074 64036
16 230361 120254 1.32494 20120 66177 112602 213991 -91528 43074 155804
17 43310 -1.20254 -1.32494 20120 -1.50764 -1.12602 -2.13991 -.91528 -2.07537 -1.55804
18 43310 120254 1.32494 20120 150764 112602 46624 1.09006 43074 155804
19 43310 120254 132494 20120 150764 1.12602 46624 -91528 207537 64036
20 230361 120254 1.32494 20120 150764 88605 46624 -91528 207537 155804
Slika 4.1

Sada mozemo izracunati skorove imaza i antiimaza kao predvidene vrednosti, odnosno
reziduale u multiploj regresiji gde je standardizovani skor na jednoj varijabli kriterijum, a
standardizovani skorovi na svim drugim varijablama prediktori. U okviru Analyze — Regression
— Linear, ubaci¢emo prvo varijablu Zt1 kao kriterijum, varijable Zt2 do Zt20 kao prediktore, a u
okviru opcije Save stikliracemo da Zelimo da sa¢uvamo nestandardizovane® predvidene vrednosti i
nestandardizovane reziduale (Slika 4.2). Proceduru ¢emo ponoviti jo$ 19 puta tako da svaka od 20
varijabli bude kriterijumska u po jednoj analizi. Na taj na¢in smo svaku standardizovanu varijablu
razlozili na imaz i antiimaz.

2 Biramo da ¢uvamo nestandardizovane, umesto standardizovanih vrednosti, kako bi se sabirale
do izvornog (u nasem sluc¢aju Z) skora. Kada bismo sac¢uvali standardizovane vrednosti, one zbog
standardizacije vise ne bi bile aditivne.
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Slika 4.2

U podacima dobijamo dva seta od po 20 novih varijabli, od toga 20 varijabli se odnosi na

skorove imaza, dok se preostalih 20 odnosi na skorove antiimaza. Ukoliko grupi$emo sve varijable

koje se odnose na predvidene vrednosti (a ¢iji nazivi poc¢inju prefiksom PRE_ u SPSS-u) dobijamo

matricu imaz-skorova (Slika 4.3 prikazuje deo ove matrice). Isto tako, ako grupiSemo sve varijable

koje se odnose na reziduale (prefiks RES_ u SPSS-u), dobijamo matricu antiimaz skorova (Slika 4.4

prikazuje deo ove matrice).

| PRE1 | PRE2 | PRE3 PRE_4
1 -1.01097 -1.00852 109149 - 16641
2 - 84817 - 88893 111274 16998
3 110434 - 62446 - 76755 -29769
4 -1.13875 -1.34785 -1.16859 - 24395
5 -48007 -53321 - 71963 -12673
6 | -81391 -1.07460 -1.23899 - 53786
7 -95613 -40074 - 74027 - 24986
8 - 50658 -99713 -1.05580 16268
9 112900 -92510 113614 -62083
10 -60177 - 75869 -1.02679 -59386
1 -97423 1.25928 113648 -28303
12| -98183 112143 -1.04191 18207
13 -59788 - 67305 - 92941 06037
14 - 74089 -1.06966 117799 - 56662
15 - 73549 -1.30072 -1.06246 - 16470
16 -49764 117752 -1.08655 -34778
17 -1.04805 -95679 111182 01516
18 -91425 - 86559 - 83682 - 06446
19 - 62546 -80977 - 86328 -02035
20 -1.01003 - 79756 - 73988 -16489

PRE 5 PRE_6 PRE_7 PRE_8 PRE 9 PRE_10
-1.23277 -94772 -1.22538 - 57823 -52172 -1.12743
-81127 -47101 -1.08050 -37243 - 48942 -69933
- 57239 -1.08864 -1.19760 -.54572 -1.00633 14119
-71928 -1.01052 - 73749 -1.10019 -.76516 -.97168
-.79670 -.65986 -.96667 -67743 -.25700 -84894
-29990 - 61223 -1.19329 -51325 -421M - 60761
-59238 -65439 -1.23046 -32151 -.87552 -1.03073
-.53891 -.93280 -.67651 -1.01226 -27710 -.61623
-1.02601 -.75601 -1.25514 -.61968 -.85366 -.86773
- 79743 -.28072 -1.32708 - 46624 - 86372 -.86356
-.92438 - 77887 - 79741 -.84181 -.67764 -.95066
-.89617 - 77624 - 81321 -.75067 -40996 -1.08640
-.38291 -.69273 -.78007 -.60451 -.88509 -1.03465
- 87385 - 99563 -.92650 -80195 -.59907 - 61999
-.83276 - 64154 -.60596 -.69070 -.53424 - 63887
- 48761 -.93262 -.50224 -1.24915 - 41700 - 74117
-.76220 -.98422 - 79151 -.61382 -42256 -48361
-.98889 -.90448 -.12819 -.37787 -43260 -.98198
-.91651 -.85035 -.95476 -41422 -.24234 -.82802
-.87995 -1.01844 -.81801 -.71902 -.34442 -.44356
Slika 4.3
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RES_1 RES_2 RES_3 RES_4 RES_5 RES_6 RES_7 RES_8 RES_9 RES_10

1 -1.29264 -19402 -23344 36761 -27486 -17830 1.69162 -.33705 -1.55365 -.43061
2 -1.45544 -.31361 -21220 03121 -69637 -65500 -1.05941 -.54285 -1.58596 -.85871
Z) 1.53744 -.57808 -.55739 49889 -.93525 1.97469 -.94231 -.36956 -1.06904 -44613
4 -1.16487 14530 -.15635 44514 - 78836 1.89657 -1.40242 18491 1.24589 - 58636
5 -1.82354 - 66934 -.60531 32792 - 71094 -.46616 143291 -.23785 -1.81837 -.70910
6 1.24702 -12794 -.08595 4.42102 96167 -51379 1.65952 -40203 -1.65366 -.95043
7 1.38924 -80181 - 58467 45106 -91526 - 47162 -.90945 - 59377 -1.19985 - 52731
8 -1.79703 -.20542 -.26913 03852 -.96873 -.19322 -1.46340 09698 -1.79827 -.94181
9 -1.17462 - 27744 -.18880 82202 1.68777 -.37001 -.88477 -.29560 -1.22172 -.69031
10 -1.70185 - 44386 -.29815 79505 1.45920 -.84530 -81283 - 44904 -1.21166 1.50392
1 -1.32938 05674 -.18846 48423 -.568326 -.34715 -1.34250 -07347 1.15838 -.60738
12 -1.32178 -08111 -.28303 38326 -61147 -.34978 1.27945 -.16461 89070 -47164
13 1.03099 1.50271 -.39553 14083 -1.12473 -43329 -1.35984 -.31077 -1.19028 - 52339
14 1.17400 -.13289 -.14694 76781 1.53562 -.13039 -1.21341 -11333 -1.47630 1.26035
15 -1.56812 09818 -.26248 36590 -.67488 -48448 -1.53395 -.22458 1.01498 1.27923
16 -1.80597 -.02502 -.23839 54897 1.14938 -.19340 -1.63767 33387 89774 -81687
17 1.48115 -.24575 -.21312 18605 -.74544 -14180 -1.34840 -.30146 -1.65281 -1.07443
18 1.34736 -.33696 -48812 26566 -51875 -22154 1.19443 1.46792 91334 -.57606
19 1.05857 -.39277 -46166 22155 -59113 -.27567 1.42099 -50106 -1.83303 1.46838
20 -1.29358 -40499 -.58506 36608 -.62769 1.90449 1.28425 -.19626 -1.73095 -1.11448
Slika 4.4

Dakle, kako pokazuje Tabela 4.1, Z-skorove smo razlozili na predvidene vrednosti i reziduale.
Ukoliko za bilo kog ispitanika saberemo skor imaza i skor antiimaza za istu varijablu - dobi¢emo
vrednost koja odgovara Z-skoru. Na primer, imaz skor ispitanika 4 na varijabli 3 (Slika 4.3) iznosi I3
= -1.16859, dok je njegov antiimaz skor (Slika 4.4) jednak A, = -15635. Sabiranjem ovih dveju
vrednosti dobijamo standardizovani skor ispitanika Z,; = T,; + E;; = -1.16859 + (-.15635) = -1.32494.
Ovo je vrednost koju i Slika 4.1 odrazava. Dakle, Z-skor koji je ispitanik dobio na jednom pitanju na
testu znanja iz psihologije smo, uzimajuéi u obzir njegove odgovore na sve druge stavke u testu,
uspeli da razlozimo na procenjeni pravi skor (imaz) i procenjeni skor greske (antiimaz). Na isti nadin,
naravno, mozemo dobiti i bilo koji drugi Z-skor sabiranjem imaza i antiimaza za datu stavku.

Mozemo primetiti da, iako je svaka od standardizovanih varijabli sadrzala samo dva moguca
skora (s obzirom na binarnu prirodu odgovora na testu znanja), predvidene vrednosti i reziduali
sadrze mnogo veci broj razli¢itih skorova. Ovo je sasvim logi¢no, s obzirom na to da se predvidene
vrednosti u regresiji ra¢unaju na osnovu skorova na prediktorima, a razli¢iti ispitanici su imali
razli¢ite kombinacije ta¢nih i neta¢nih odgovora na pitanjima na testu, $to vodi i njihovim razli¢itim
predvidenim vrednostima (procenjenim pravim skorovima). Kako se reziduali ra¢unaju kao razlika

izmedu izvornih i predvidenih skorova, i oni pokazuju isti varijabilitet kao i predvideni skorovi.

4.2) Varijansa i kovarijansa imaza i antiimaza

U skladu sa definicijama imaZa i antiimaza, varijansu imaza mozemo definisati kao procenat
varijanse odredene stavke koji moZe biti objasnjen na osnovu preostalih varijabli u modelu
(instrumentu). Drugim redima, imaZ pojedina¢ne stavke jednak je multiplom R2?, odnosno
koeficijentu multiple determinacije u regresiji gde su prediktori sve ostale stavke. Po Gutmanu,
varijansa imaza se uzima za donju granicu pouzdanosti?* (Guttman, 1945). Varijansa greske
pojedinacne stavke se pak u Gutmanovom modelu procenjuje preko varijanse antiimaza i nju ¢ine
reziduali, odnosno neobjas$njena varijansa u modelu (1 - R?). Ovo je varijansa koju data stavka ne deli
ni sa jednom preostalom stavkom u modelu. S obzirom na to da je varijansa antiimaza definisana

22 Varijansa imaza je donja granica pouzdane varijanse zato §to je zamislivo da varijabla ima deo
varijanse nedeljen sa drugim varijablama u modelu, ali koji i dalje ne predstavlja gresku, ve¢ prosto
specifi¢nost date varijable. Sa druge strane, varijansa deljena sa drugim stavkama koje se odnose na isti
predmet merenja bi morala biti pouzdana varijansa.
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kao rezidual, jasno je da se varijanse imaza i antiimaza sabiraju do 1, koliko iznosi varijansa jedne
standardizovane varijable.

Dakle, razlaganje koje prikazuje Tabela 4.1 vazi ne samo za pojedina¢ne skorove, ve¢ i za
varijanse i kovarijanse varijabli. Varijansa standardizovanih skorova moze se razloZiti na varijansu
imaza i varijansu antiimaza, dok se kovarijansa standardizovanih skorova (odnosno korelacija) moze
razloZiti na kovarijansu imaZa i kovarijansu antiimaza (Tabela 4.2).

Tabela 4.2. Razlaganje kovarijanse niza varijabli na kovarijansu imaza i kovarijansu antiimaza

Varijable - Varijable - skor Variiable  skor antiimaza
. . .y - V/
standardizovani skor imaza )
v 1 I, Ipg Iy ST I‘,13 ry14 1-R* diz diz diy
ﬁ I'xn 1 I3 Iy r'n R% r’zg I"24 dx 1-R% da3 day
o —
= — ) b 2 ) 2
S| i I 1 I | =] TIn T Ry 13|+ A dz 1- R dzq
Ty Tqe Ty 1 U'p Tp Ty Ry Ay e 43 1- R%,

Ovde treba napomenuti da su, kao i matrica korelacija/kovarijansi standardizovanih
skorova, i matrica kovarijansi imaza i matrica kovarijansi antiimaza simetri¢ne matrice. Tako se, na
primer, vrednost r, odnosi na korelaciju varijable 1 sa varijablom 2, i ova vrednost jednaka je
vrednosti 1, odnosno korelaciji varijable 2 sa varijablom 1. Zatim, kovarijansa imaza trece varijable
sa imazom Cetvrte varijable 1’5, jednaka je kovarijansi imaza ¢etvrte varijable sa imazom trece r',;.
Isto tako, kovarijansa antiimaZza varijabli 2 i 4 (a.,) jednaka je kovarijansi antiimaza varijabli 4 i 2
(az2)-

Pogledajmo prvo dijagonalne elemente ove tri matrice - matrice kovarijansi
standardizovanih skorova, matrice kovarijansi skorova imaza i matrice kovarijansi skorova
antiimaza. Kao $to nam je poznato, kovarijansa varijable sa samom sobom jednaka je njenoj varijansi.
Ukoliko su varijable standardizovane, ova varijansa jednaka je jednici. Ujedno, korelacija svake
varijable same sa sobom je jedan, te su dijagonalni elementi matrice kovarijansi standardizovanih
skorova jedinice.

Pratedi istu logiku, znamo da je kovarijansa skorova imaza sa samim sobom jednaka varijansi
imaZa, odnosno multiplom R?> - onom delu varijanse koji varijabla deli sa drugim varijablama u
modelu. Ove vrednosti su zapravo proporcije, jer multiplo R* moZe imati vrednosti izmedu o i 1. Isto
tako, kovarijansa skorova antiimaza sa samim sobom jednaka je varijansi antiimaza, odnosno 1 - R?,
$to predstavlja deo varijanse jedinstven za odredenu varijablu i koji ona ne deli sa drugim varijablama
u modelu. I ove vrednosti su decimalni brojevi u rasponu od o do 1. Ponovo, vidimo da se varijanse
imaza i antiimaza sabiraju do 1.

Kako bismo ovo ilustrovali, iskoristicemo regresionu analizu u kojoj je Z-skor za stavku 3
kriterijumska varijabla, a Z-skorovi svih ostalih varijabli su prediktori. U ispisu analize (Slika 4.5)
vidimo da je multiplo R? = .294, te zaklju¢ujemo da je varijansa imaza ove stavke jednaka upravo R
= .294. To znadi da na osnovu odgovora na sve druge stavke na testu, mozemo predvideti 29.4%
varijanse odgovora na trece pitanje u testu znanja iz psihologije, te da je udeo pravog skora u
ukupnom, odnosno pouzdanost ovog pitanja jednaka .294. Varijansa antiimaza, odnosno proporcija
neobjasnjene varijanse bi samim tim bila 1 - R%; = .706, §to znaci da 70.6% varijanse odgovora na
trecem pitanju predstavlja slucajnu gresku. Kao $to smo ve¢ napomenuli, pouzdanost pojedina¢nih
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stavki po pravilu je relativno niska (ina¢e nam ne bi bio potreban veéi broj stavki u instrumentu da

bismo precizno merili neku osobinu), tako da ove vrednosti mozemo smatrati zadovoljavajué¢im.

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 5424 .294 262 85916691

a. Predictors: (Constant), Zscore(t4), Zscore(t10), Zscore
(t13), Zscore(t9), Zscore(ts), Zscore(t14), Zscore(t11),
Zscore(t1), Zscore(t20), Zscore(t17), Zscore(t8), Zscore
(t6), Zscore(t7), Zscore(t12), Zscore(t16), Zscore(t19),
Zscore(t18), Zscore(t2), Zscore(t15)

Slika 4.5

S obzirom na to da smo prethodno ve¢ sacuvali skorove imaza i antiimaza za svaku varijablu,
razlaganje varijanse dodatno moZemo proveriti ra¢unanjem varijansi standardizovanog,
predvidenog i rezidualnog skora za varijablu 3. Kao $to vidimo (Slika 4.6), varijansa standardizovane
varijable je 1, varijansa imaza je .294, dok je varijansa antiimaza .706. Potpuno isto vazilo bi i za bilo
koju drugu varijablu u testu.

Descriptive Statistics

N Mean Variance
Zscore(t3) 436 0E-7 1.000
Unstandardized Predicted 436 0E-7 294
Value
Unstandardized Residual 436 0E-7 706
Valid N (listwise) 436

Slika 4.6

Ako se podsetimo poglavlja o pouzdanosti, konkretno dela koji se tice procene pouzdanosti
u Gutmanovom modelu, vide¢emo da u okviru ispisa analize pouzdanosti, u tabeli Item-Total
Statistics (Slika 3.5) postoji kolona Squared Multiple Correlation. Vrednosti u ovoj koloni
predstavljaju kvadriranu multiplu korelaciju, odnosno imaz svakog ajtema. Vrednost kvadrirane
multiple korelacije/varijansa imaza za ajtem 3 je, kao $to smo i sada izracunali, .294, na osnovu ¢ega

lako moZemo izracunati i vrednost antiimaza od .706.

Razumevanje vandijagonalnih elemenata matrica koje prikazuje Tabela 4.2 je nesto teze, ali
ne i nelogi¢no. Ono $to nam je od ranije poznato jeste $ta su vandijagonalni elementi matrice
kovarijansi standardizovanih skorova, odnosno vandijagonalni elementi matrice korelacija. To su
korelacije razli¢itih varijabli. Vrednosti korelacija su decimalni brojevi koji mogu imati vrednosti
izmedu -1 (savr§ena negativna korelacija) i +1 (savr§ena pozitivna korelacija).

Izra¢unacemo sada matricu kovarijansi standardizovanih skorova za 20 pitanja na testu
znanja iz psihologije. Kovarijanse varijabli dobijamo tako $to u Analyze — Correlate — Bivariate
ubacimo sve standardizovane skorove u polje Variables, a zatim u okviru Options $tikliramo opciju
Cross-product deviations and covariances (Slika 4.7).
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Slika 4.7

U ispisu, pored standardnih vrednosti korelacije, njene pripadajuée znacajnosti i broja
ispitanika, dobijamo jo$ dve vrednosti. od kojih nam je sada relevantna vrednost kovarijanse (radi
preglednosti Slika 4.8 daje samo jedan ise¢ak matrice korelacija i kovarijansi). Ukoliko gledamo red
Covariance primecujemo, dakle, da su dijagonalni elementi matrice kovarijansi jednaki jedinicama
(8to odgovara varijansi standardizovanih varijabli), dok su vandijagonalni elementi jednaki
korelacijama izmedu varijabli (budu¢i da su one standardizovane). MoZemo primetiti da su
kovarijanse pojedina¢nih varijabli naj¢esce niske vrednosti, $to, iako se sve stavke odnose na isti
predmet merenja, nije iznenadujuce imajuci u vidu niske pouzdanosti pojedina¢nih stavki, kao i
razli¢ite sadrzaje na koje se odnose pojedinacne stavke.

Zscore(ll) | Zscore(t2) | Zscore(t3) | Zscore(td) | Zscore(ts) | Zscore(td)
Zscore(t1) Pearson Correlation 1 241 222 .043 A77 109
Sig. (2-tailed) .0oo .000 376 .000 .023
Sum of Squares and 435,000 104.726 96.649 18.494 76.896 47 436
Cross-products
Covariance 1.000 24 222 043 ATT 109
N 436 436 436 436 436 436
Zscore(t2)  Pearson Correlation 2417 1 306 146 240" 297
Sig. (2-tailed) .000 .000 .002 .000 .0oo
Sum of Squares and 104.726 435000 133.000 63543 104.4594 129.270
Cross-products
Covariance 241 1.000 306 146 .240 297
N 436 436 436 436 436 436
Zscore(t3) Pearson Correlation 222 306 1 118 195 302
Sig. (2-tailed) 000 .0oo 013 .0o0 000
Sum of Squares and 96.649 133.000 435.000 51.891 84.762 131.375
Cross-products
Covariance 222 306 1.000 118 195 302
N 436 436 436 436 436 436
Zscore(td) Pearson Correlation 043 146 119 1 -.056 012
Sig. (2-tailed) 376 .002 013 241 798
Sum of Squares and 18.494 63.543 51.891 435.000 -24.468 5.334
Cross-products
Covariance .043 146 118 1.000 -.056 .012
N 436 436 436 436 436 436
Slika 4.8
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Sta se, medutim, nalazi u vandijagonalnim elementima matrica kovarijansi imaZa i
kovarijansi antiimaza? Vandijagonalni elementi matrice kovarijansi imaza su kovarijanse imaza
razli¢itih varijabli, na primer, kovarijansa imaza varijable 1 sa imaZom varijable 2, r’,,. Dakle, to je
kovarijansa onog dela varijanse varijable 1 koji objagnjavaju ostale varijable u modelu (u nasem
primeru, varijable 2, 31 4) sa onim delom varijanse varijable 2 koji obja$njavaju preostale varijable (u
naSem primeru, varijable 1, 3 i 4). MoZe se takode re¢i i da vrednost r’,, predstavlja onaj deo
kovarijanse varijabli 1 i 2 obja$njiv na osnovu varijanse koju te dve varijable dele sa ostalim
varijablama. Ukoliko se setimo da, po Gutmanovom modelu, imaZ stavke prestavlja pravi skor,
vidimo da je kovarijansa imazZa zapravo kovarijansa pravih skorova varijabli.

Kao $to smo izrac¢unali kovarijansu standardizovanih skorova, moZemo izracunati i
kovarijansu imaza. Ovog puta ¢emo kao varijable u analizu ubaciti 20 predvidenih vrednosti

sac¢uvanih u multiplim regresijama. Slika 4.9 daje isecak pune matrice kovarijansi imaza.

Unstandardiz | Unstandardiz | Unstandardiz | Unstandardiz | Unstandardiz | Unstandardiz
ed Predicted ed Predicted ed Predicted ed Predicted ed Predicted ed Predicted
Value Value Value Value Value Value

Unstandardized Predicted  Pearson Correlation 1 843 B55 480 825 .823
Value Sig. (2-tailed) 000 000 000 000 000
Sum of Squares and 75.406 85.814 84.021 23.869 63.232 73.427

Cross-products
Covariance 73 187 183 085 145 (169
N 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Predicted  Pearson Correlation 843 1 962 429 797 872
Value Sig. (2-tailed) .0oo .0oo .0oo .0oo .ooo
Sum of Squares and 85814 137.420 127.536 28.843 82.448 105.043

Cross-products
Covariance 197 316 293 066 180 241
N 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Predicted  Pearson Correlation 855 962 1 A7 806 859
Value Sig. (2-tailed) 000 000 000 000 000
Sum of Squares and 84.021 127.536 127.922 31.803 80.504 99.867

Cross-products
Covariance 193 293 294 073 185 .230
N 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Predicted  Pearson Correlation 480 429 491 1 413 410
Value 8ig. (2-tailed) 000 000 000 000 000
Sum of Squares and 23.869 28.843 31.803 32826 20.907 24123

Cross-products
Covariance 085 066 073 078 .048 055
N 436 436 436 436 436 436

Slika 4.9

Sta sve moZemo primetiti posmatraju¢i matricu kovarijansi imaza (dakle, gledajuéi redove
Covariance)? Pre svega, vidimo da dijagonalni elementi nisu jednaki jedinicama, $to bi bio slu¢aj kod
korelacija, vec¢ su to vrednosti izmedu o i 1. Kao $to ve¢ znamo, ovo su vrednosti multiplog R*> kada
se skor na varijabli predvida na osnovu svih drugih skorova na testu. Tako, vidimo da se na dijagonali
za varijablu 3 nalazi vrednost .294, §to smo prethodno demostrirali da je varijansa imaza ove stavke.

Vandijagonalni elementi predstavljaju kovarijanse imaza, odnosno kovarijanse pravih
skorova. Ukoliko uporedimo kovarijanse sa korelacijama imaza, primecujemo da kovarijanse imaju
nize vrednosti. Ako se podsetimo da je kovarijansa dve varijable jednaka proizvodu njihove korelacije
i njihovih varijansi, jasno je da ¢e kovarijansa imaza nuzno biti manja od korelacije, s obzirom na to
da su varijanse imaZa decimalni brojevi manji od 1. Kovarijanse imaza su takode, po pravilu, nize od
kovarijansi standardizovanih skorova (opet, zbog niZe varijanse pravih skorova u poredenju sa
ukupnom, jedini¢nom varijansom).
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Analogno ovome, u skladu s tabelarnim podacima (Tabela 4.2), vandijagonalni elementi
matrice kovarijansi antiimaza su kovarijanse antiimaza razlicitih varijabli, na primer, kovarijansa
antiimaza varijable 1 sa antiimazom varijable 2, a... To je, dakle, kovarijansa jedinstvene varijanse
varijable 1 (neobjasnjene na osnovu varijabli 2, 3 i 4) sa jedinstvenom varijansom varijable 2
(neobjasnjene na osnovu varijabli 1, 3 i 4). Ponovo, kako nam je poznato da varijansa antiimaza
zapravo odgovara varijansi greske, vidimo da se na vandijagonalnim elementima matrice antiimaza
nalaze kovarijanse gre$aka varijabli.

Izra¢unacemo sada i kovarijanse antiimaza za 20 pitanja na testu znanja iz psihologije, tako
$to ¢emo kao varijable u analizu ukljuditi rezidualne vrednosti sa¢uvane u multiplim regresijama.

Slika 4.10 daje isecak matrice kovarijansi antiimaza.

Unstandardiz Unstandardiz Unstandardiz Unstandardiz Unstandardiz Unstandardiz
ed Residual ed Residual ed Residual ed Residual ed Residual ed Residual
Unstandardized Residual ~ Pearson Correlation 1 -.058 -.038 014 -.038 076
Sig. (2-tailed) 228 429 769 A27 115
Sum of Squares and 359.594 -18.912 -12.628 5.375 -13.664 25.991

Cross-products
Covariance 827 -043 -028 012 -031 060
N 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Residual  Pearson Correlation -.058 1 -018 -100 -.068 -077
Sig. (2-tailed) .228 707 036 159 A07
Sum of Squares and -18.912 297.580 -5.464 -34.700 -22.046 -24.227

Cross-products
Covariance -.043 .684 -013 -.080 -.051 -.056
N 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Residual  Pearson Correlation -.038 -018 1 -.057 -013 -.098
Sig. (2-tailed) 429 707 234 789 039
Sum of Squares and -12.628 -5.464 307.078 -20.088 -4.258 -31.508

Cross-products
Covariance -.029 -013 706 -.046 -.010 -.072
M 436 436 436 436 436 436
Unstandardized Residual  Pearson Correlation 014 =100 -.057 1 A20 .052
Sig. (2-tailed) 769 036 234 012 282
Sum of Squares and 5375 -34.700 -20.088 402174 45375 18.789

Cross-products
Covariance 012 -.080 -.046 925 104 .043
M 436 436 436 436 436 436

Slika 4.10

Gledaju¢i dijagonalne elemente ove matrice (red Covariance), primecujemo da su to
varijanse greS$aka, odnosno rezidualne varijanse, 1 - R2 Kao $to smo prethodno demonstrirali,
varijansa antiimaza za varijablu 3 iznosi .706, §to je upravo i vrednost koju pronalazimo u matrici
antiimaz kovarijansi i varijansi.

Kako greske merenja dve varijable ne bi trebalo da koreliraju, vandijagonalni elementi
matrice kovarijansi antiimaZa su vrednosti veoma bliske nuli. Ovde, medutim, uo¢avamo jednu od
osnovnih razlika izmedu modela paralelnih indikatora i Gutmanovog modela. Dok model paralelnih
indikatora zahteva da kovarijansa gresaka dve varijable bude jednaka nuli, Gutmanov model
dozvoljava postojanje ovih kovarijansi (odnosno dozvoljava da njihove vrednosti numeric¢ki budu
razli¢ite od nule) (Guttman, 1953). Kao i kod kovarijansi imaZa, kovarijanse antiimaza niZe su od
korelacija antiimaza. Ovo je zbog toga $to se kovarijanse dobijaju kao proizvod korelacija i varijansi,
a varijanse antiimaza su decimalni brojevi manji od 1.
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Numericki, kovarijanse/korelacije = antiimaza predstavljaju inverze parcijalnih
kovarijansi/korelacija izvornih varijabli3. Drugim rec¢ima, ukoliko bismo korelirali varijablu Zt1 sa
varijablom Zt2, tako da drzimo sve druge varijable konstantnim ($to odgovara definiciji parcijalne
korelacije), dobili bismo vrednost koja odgovara antiimaz korelaciji, ali bi predznak bio suprotan.
Tako, Slika 4.11 prikazuje parcijalnu korelaciju standardizovanih skorova za prvo i drugo pitanje na
testu, uz drzanje svih drugih pitanja (3-20) konstantnim. Ukoliko uporedimo ovu vrednost sa
analognom vredno$cu (korelacijom) koju Slika 4.10 odraZava, primecujemo da se zaista radi o
numericki istoj vrednosti, samo suprotnog predznaka.

Correlations

Control Variables Zscore(t!) | Zscore(t2)

Zscore(t3) & Zscore(td) & Zscore(tl)  Correlation 1.000 058

Zscore(t5) & Zscore(ts) & o _

Zscore(t7) & Zscore(t8) & Significance (2-tailed) ) .238

Zscore(td) & Zscore(t10)

& Zscore(t11) & Zscore df 0 416

(112) & Zscore(t13) & Zscore(t2)  Correlation 058 1.000

Zscore(t14) & Zscore(t15)

& Zscore(t16) & Zscore Significance (2-tailed) 238

(t17) & Zscore(t18) &

Zscore(t19) & Zscore(t20) df 416 0
Slika 4.1

Ukoliko bismo sada uporedili vrednosti kovarijansi standardizovanih imaz i antiimaz
skorova i razmotrili njihov medusobni odnos, moZemo videti da se kovarijansa izmedu dve izvorne,
standardizovane varijable moze razloziti na kovarijansu predvidenih skorova i inverz kovarijanse
greSaka. Drugim re¢ima, kovarijansa se moze razloZiti na onaj deo potekao od varijanse prisutne u
ostatku testa (koja se moze predvideti na osnovu drugih varijabli u modelu - prava/imaz varijansa)
i na onaj deo koji poti¢e od varijanse neprisutne u ostatku testa (kada se sve druge varijable drze
konstantnim - parcijalna kovarijansa, odnosno inverz kovarijanse gre$aka/antiimaza). Tako,
kovarijansa standardizovanih varijabli 2 i 3 iznosi r,; = .306, kovarijansa pravih skorova ove dve
varijable je r’,; = .293, dok je kovarijansa njihovih gresaka a.; = -.013 (odnosno parcijalna kovarijansa
je .013). Ukoliko saberemo kovarijansu pravih skorova sa inverzom kovarijanse gresaka (parcijalnom
kovarijansom), dobijamo kovarijansu izvornih standardizovanih varijabli (Guttman, 1953), u naSem
primeru r,; = r'’>; — a3 = .293 - (-.013) = .293 + .013 = .306.

4.3) Ekstenzijo Gutmanovog modela

Primer koji smo do sada razmatrali (Tabela 4.11 Tabela 4.2) podrazumevao je da na$ test ima
samo Cetiri varijable, $to nije veoma verovatno da se desi u praksi, dok smo za ilustraciju u SPSS-u
koristili 20 stavki testa znanja iz psihologije, $to se takode moZe smatrati relativno malim brojem
stavki. Razmislimo sada $ta se de$ava sa vrednostima u matricama kovarijansi standardizovanih
skorova, imaZa i antiimaZa, kada broj varijabli tezi beskonac¢nosti. Ni ovaj slu¢aj se (na sreéu
ispitanika) u praksi nece desiti, ali je korisna mentalna vezba za razumevanje postavki Gutmanovog
modela.

3 Suprotan predznak je matematicka posledica nacdina racunanja antiimaz kovarijansi
(kovarijansi gresaka) i parcijalnih kovarijansi (kovarijansi ukupnih skorova, kada se sve druge varijable
drze konstantnim) (Guttman, 1953).
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Kada broj varijabli tezi beskonacnosti, vrednosti u matrici kovarijansi standardizovanih
skorova ostaju iste. Korelacija varijable sa samom sobom uvek ¢e biti 1, dok korelacija jedne stavke
sa drugom ne zavisi od ukupnog broja stavki u nekom instrumentu (pojedina¢ne korelacije su u
ovom smislu nezavisne). Vrednosti u matricama imaz i antiimaZ kovarijansi ¢e se, medutim,
promeniti (Guttman, 1953).

Kao $to nam je iz multiple regresije ve¢ poznato, dodavanjem novog prediktora u model
procenat objasnjene varijanse se nikako ne moze smanjiti. On moze ostati isti ili se povecati, u
zavisnosti od toga koliko novih informacija donosi novi prediktor. Ukoliko novi prediktor deli svoju
kompletnu varijansu sa postoje¢im prediktorima u modelu, ukupan procenat objasnjene varijanse
¢e ostati isti**. Ukoliko, medutim, novi prediktor nosi i neke nove informacije - procenat ukupne
objasnjene varijanse ¢e se nuzno povecati. Da li ¢e ovo povecanje biti znacajno ili ne zasebno je
pitanje, dok ¢isto numericki gledano objasnjena varijansa raste sa povecanjem broja prediktora.

Primenjujudi ovo znanje na model imaza i antiimaza zaklju¢ujemo da ce se sa povec¢anjem
broja stavki u modelu i imaZ stavke povecati. Naime, veéi broj stavki u instrumentu vodice boljoj
predikciji, odnosno ve¢em multiplom R Dakle, dijagonalni elementi matrice kovarijansi imaza ce
se povecati i tezi¢e pravoj pouzdanosti stavke, odnosno varijansi pravog skora. Suprotno tome,
dijagonalni elementi matrice antiimaza, odnosno 1 - R? ¢e se sa povec¢anjem broja stavki smanjivati,
tj. varijansa pojedinac¢nih stavki koja ne moze biti objasnjena modelom ¢e postajati manja i teziti
pravoj varijansi greske (Guttman, 1953).

Sta se desava sa vandijagonalnim elementima matrice kovarijansi imaza i antiimaza kada
broj stavki tezi beskona¢nosti? Rekli smo da se sa povecavanjem broja stavki imaz sve viSe i viSe
priblizava pravoj varijansi stavke (pravom skoru). Samim tim, kovarijanse imaza ce sve vise i vie
li¢iti na kovarijanse, odnosno korelacije pravih skorova, koje bismo mogli nazvati i ,pravim”
kovarijansama skorova. S obzirom na to da imaz tezi pravoj varijansi stavke, kovarijanse imaza teze
pravim, izvornim kovarijansama/korelacijama stavki. Ovo ne znaci nuzno da ¢e se kovarijanse imaza
numeric¢ki povecavati (one se mogu i smanjivati, ukoliko kovarijansa imaza precenjuje stvarnu
korelaciju, mada je ovo redi slucaj), ve¢ samo da ¢e se pribliZavati pravim kovarijansama varijabli,
odnosno da ¢e postajati sve ,ta¢nije”.

Sa druge strane, vandijagonalni elementi matrice antiimaz kovarijansi tezi¢e nuli, zato $to
¢e deo korelacija stavki koji ne moze biti objasnjen modelom postajati sve manji i manji kako se broj
varijabli u modelu povecava. Ili, posmatrano iz drugog ugla, sa povec¢avanjem broja varijabli varijansa
antiimaza se smanjuje, a $to je varijansa nekih varijabli manja, to je i njihova kovarijansa manja.
Matrica kod koje su vandijagonalni elementi jednaki nuli naziva se dijagonalnom matricom, pa se
moze reci i da matrica antiimaz kovarijansi teZi da postane dijagonalna matrica kada broj stavki tezi
beskonacnosti (Fajgelj, 2009). Ova matrica se jo§ naziva i matricom unikviteta, jer su njeni
dijagonalni elementi jedinstvena, unikvitetna varijansa svake stavke (Guttman, 1953). Naziv
,dijagonalna matrica” odnosi se na matemati¢ka svojstva matrice antiimaz kovarijansi (koje
numericke vrednosti se nalaze na dijagonali, a koje van nje), dok se naziv ,matrica unikviteta” odnosi
na njena psihometrijska svojstva ($ta je znaenje vrednosti na dijagonali i van nje) i koristi
terminologiju koja se najce$c¢e vezuje za faktorsku analizu, analizu koja pociva na razlaganju
varijanse niza varijabli na zajedni¢ku i jedinstvenu - unikvitetnu.

24 Jako teorijski zamisliv, ovakav scenario se u praksi gotovo i ne pojavljuje, osim kada je novi
prediktor samo linearni kompozit jednog ili viSe postojec¢ih prediktora.
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Neke od razlika izmedu Gutmanovog modela i modela paralelnih indikatora sada su jasnije.
Kao $to smo iz matrice antiimaZz kovarijansi mogli videti, Gutmanov model dozvoljava korelaciju
gresaka razli¢itih varijabli. Takode, greska jedne varijable moze korelirati sa pravim skorom druge
varijable. Jedino pravi skor i skor greske, odnosno imaz i antiima?Z iste varijable ne mogu biti
korelirani. Ove vrednosti su aditivne, odnosno sabiraju se do vrednosti 1, §to podrazumeva nultu
korelaciju izmedu njih. Ipak, u situaciji kada broj varijabli teZi beskonac¢nosti, a korelacije gresaka
teze nuli - Gutmanov model se priblizava modelu paralelnih indikatora. Zato se moze reéi i da je
model paralelnih indikatora zapravo samo specijalni slu¢aj Gutmanovog modela, kada broj stavki
tezi beskonac¢nosti (Fajgelj, 2009; Guttman, 1953).

Gutmanova teorija ima $iroku primenu u psihometriji. Ve¢ smo prikazali jednu od
Gutmanovih formula za ra¢unanje pouzdanosti testa koja pociva na razlaganju varijanse na imaz i
antiimaz, lambdu 6, a koeficijenti pouzdanosti lambda 2 (A,) i lambda 5 (A;) takode se ra¢unaju po
slicnom principu. Prakti¢no sve mere reprezentativnosti se takode zasnivaju na Gutmanovoj teoriji,
kao i neke od mera homogenosti, $to ¢emo prikazati u narednim odeljcima. U okviru faktorske
analize, posebna metoda - faktorizacija imaza, kao ulaznu matricu za izdvajanje faktora koristi
upravo matricu imaz kovarijansi. Imajuci sve ovo u vidu, razumevanje osnovnih principa Gutmanove
teorije je viSestruko korisno za razumevanje psihometrije i njenih brojnih pokazatelja.

4.4) Rezime

Osnovna postavka Gutmanove teorije jeste razlaganje izvornih (tipi¢no standardizovanih)
skorova ispitanika na nekom testu na skorove imaza i skorove antiimaza, kao i razlaganje varijansi i
kovarijansi skorova na kovarijansu/varijansu imaza i kovarijansu/varijansu antiimaza. Imaz
odgovara pouzdanoj varijansi, a operacionalizovan je kao onaj deo varijanse koji se moZe objasniti
na osnovu drugih varijabli u modelu, odnosno kao multiplo R Antiimaz odgovara varijansi greske,
a operacionalizovan je kao onaj deo varijanse varijable koji se ne moze objasniti na osnovu drugih
varijabli u modelu, odnosno kao 1 - multiplo R Kao $to se skorovi imaza i antiimaza sabiraju do 1,
tako su i njihove varijanse i kovarijanse aditivne (do 1), $to istovremeno zna¢i da ne mogu korelirati.
U Gutmanovom modelu, medutim, a za razliku od modela paralelnih indikatora, dozvoljene su
medusobne korelacije gresaka $to ovaj model ¢ini opstijim, a model paralelnih indikatora samo
specijalnim slu¢ajem Gutmanovog modela. Primena Gutmanovog modela je $iroka, od pouzdanosti,
preko reprezentativnosti i homogenosti, do faktorske analize.

4.5) Preporucena literatura

Fajgelj, S. (2009). Psihometrija. Metod i teorija psiholoskog merenja, Il dopunjeno izdanje. Centar za
primenjenu psihologiju, Beograd.

Guttman, L. (1953). Image Theory for the Structure of Quantitative Variates. Psychometrika, 18(4),
277-296.
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5) REPREZENTATIVNOST

Zamislimo test opste informisanosti koji sadrzi samo tri pitanja. Da li bismo ovakav test
smatrali dobrim testom? Svakako da ne bismo, s obzirom na to da je izvesno da mnogi relevantni
aspekti opste informisanosti takvim testom nisu pokriveni. U ovom slucaju, moze se zakljuciti da
dati test nije reprezentativan za domen koji Zeli da izmeri - domen opste informisanosti. Sta bismo,
medutim, rekli ukoliko bi test sadrzao 30 pitanja, a $ta ukoliko bi sadrzao 9o? Jasno je da odluka o
reprezentativnosti ne moze biti binarna (jeste / nije reprezentativno), ve¢ da se radi o stepenu u kom
stavke testa dobro ,pokrivaju” Zeljeni domen merenja. MoZemo, zato, izra¢unati numericke
pokazatelje reprezentativnosti radi indikovanja mere reprezentativnosti datog testa za konstrukt
koji tezi da meri.

5.1) Odnos uzorka i populacije

Kada govorimo o reprezentativnosti®>, zapravo govorimo o stepenu u kom dati uzorak dobro
predstavlja populaciju iz koje je izvucen. Ukoliko uzorak dobro predstavlja populaciju kojoj pripada,
onda ga smatramo reprezentativnim za tu populaciju, i obrnuto - nereprezentativan je ukoliko lose
predstavlja datu populaciju. Ali na koju populaciju se ta¢no misli? Najc¢e$ce je to populacija ispitanika
u istrazivanju, pa bi, recimo, reprezentativni uzorak studenata u Srbiji trebalo da obuhvati studente
razli¢itih fakulteta i razli¢itih univerziteta, oba pola, razli¢itih starosti, nivoa studija (osnovne,
master, doktorske) itd. Celokupna populacija studenata u Srbiji nam iz razli¢itih razloga nece biti
dostupna, ali je, bez obzira na to, relativno jednostavno mozemo definisati — kao sve osobe upisane
na bilo koji fakultet u Srbiji u datom trenutku.

Definicija reprezentativnosti analogna je bilo da se radi o uzorku ispitanika ili o uzorku
stavki. Kako moZemo definisati populaciju stavki u odnosu na koju procenjujemo reprezentativnost
stavki u nekom instrumentu? Ovu populaciju, koja se ponekad naziva i univerzumom stavki, ¢ine
sve moguce stavke koje se odnose na neki predmet merenja (Momirovi¢ et al., 1999; Momirovi¢ &
Hosek, 1995). Na primer, ukoliko Zelimo da merimo znanje iz psihologije, univerzum stavki bi ¢inila
sva teorijski zamisliva pitanja koja bi se mogla sastaviti, a ispituju znanje iz psihologije. Isto tako,
ako merimo anksioznost, zanima nas koliko su stavke naseg instrumenta reprezentativne za sve
stavke za merenje anksioznosti koje bi iko ikada mogao smisliti.

Kada bismo imali beskonacan broj stavki koje mere neku dimenziju, na primer, znanje iz
psihologije, bili bismo sigurni da je takav test savr$eno reprezentativan, odnosno da savr$eno opisuje
populaciju - celokupno znanje iz psihologije. Medutim, ovakav test nije moguce napraviti ni
teorijski, niti u praktiénom smislu. Sre¢om, kao i u slu¢aju uzorka ispitanika - uops$te nam nije
neophodno da na raspolaganju imamo celokupnu populaciju. Rezultati koje dobijamo bice

5 Pored termina reprezentativnost, koji ¢emo koristiti u ovom tekstu, mozZe se naici i na termin
adekvatnost uzorka (eng. sampling adequacy), koji se specifi¢no odnosi na reprezentativnost stavki (a ne
i ispitanika).

93



relevantni i generalizabilni i ako su dobijeni na uzorku, pod uslovom da je uzorak, u ovom slucaju
uzorak stavki za merenje odredene dimenzije, kvalitetan i reprezentativan.

Reprezentativnost se, naravno, pre svega obezbeduje dobrom i jasnom definicijom
konstrukta, odnosno predmeta merenja, tako da nijedan vazan aspekt konstrukta ne bude
propusten. U tom smislu, logi¢ka i teorijska analiza su veoma vaZne za obezbedivanje
reprezentativnosti bilo kog instrumenta. Pored ovoga, postoje i numeri¢ki pokazatelji
repezentativnosti, definisani kao mere reprezentativnosti uzorka stavki nekog instrumenta za
univerzum stavki koje se odnose na isti predmet merenja (KneZevi¢ & Momirovi¢, 1996; Momirovi¢
et al., 1999). Najcesée korisc¢eni pokazatelji reprezentativnosti su Kajzer-Majer-Olkinova (Kaiser-
Meyer-Olkin) mera reprezentativnosti KMO, nazvana tako po autorima koji su je predlozili, njena
normalizovana varijanta KMO, i Momirovi¢eva mera reprezentativnosti PSI-AIK. Svi navedeni
pokazatelji po¢ivaju na Gutmanovoj teoriji imaZa i antiimaza (Fajgelj, 2009).

5.2) Mere reprezentativnosti

Prema postavkama Gutmanove teorije, kako broj stavki tezi beskonacnosti tako imaz
varijanse teZe varijansama pravih skorova, a imaz kovarijanse ,pravim” korelacijama, dok antiimaz
kovarijanse teze nuli (Guttman, 1953). Ujedno, kako se broj stavki priblizava beskona¢nosti tako
mozemo reci da uzorak stavki sve bolje predstavlja populaciju, odnosno ceo univerzum stavki koje
mere dati konstrukt (Momirovi¢ et al., 1999; Momirovi¢ & HoSek, 1995). Zato se mere
reprezentativnosti izvode iz odnosa kovarijansi ili korelacija imaZa i kovarijansi/korelacija
standardizovanih skorova stavki nekog psiholoskog mernog instrumenta (Fajgelj, 2009).

Kajzer, Majer i Olkin su predloZili meru MSA (eng. measure of sampling adequacy), koja se
danas po pocetnim slovima tvoraca naziva KMO i koja se ra¢una prema sledecoj formuli:

2 j£k ajzk
KMO =1 - 2225
P jzk Tk
gde su af, vandijagonalni elementi matrice antiimaz korelacija, dok su 7}, vandijagonalni

elementi matrice korelacija standardizovanih varijabli, odnosno matrice izvornih korelacija (Kaiser,
1970). U slucaju kada broj varijabli teZi beskona¢nosti, vandijagonalni elementi matrice antiimaz
korelacija teze nulj, te i ceo koli¢nik u izrazu tezi nuli, odnosno reprezentativnost teZi jedinici, svojoj
teorijski maksimalnoj vrednosti. Sto su pak korelacije antiimaZza (odnosno gresaka u modelu) veée —
to e reprezentativnost biti niza.

Iako se u praksi retko dobijaju vrednosti KMO ispod .50, njegov teorijski minimum je
negativna beskonacnost, u slucaju kada je suma vandijagonalnih elemenata matrice korelacija
jednaka nuli (odnosno kada varijable medusobno ne koreliraju) (Kaiser, 1970). Takode, kako se
nekad pokazalo da je KMO nestabilna mera (pre svega u slu¢aju niskih reprezentativnosti), Olkin je
predlozio izmenu KMO mere koja bi je svela na teorijski raspon vrednosti od o do 1 (Kaiser & Rice,
1974). Ova mera naziva se normalizovani KMO (KMO,) i ra¢una se prema formuli:

KM On _ Z Z j*k 7)%{
Y Xjek T + X Njek O

gde su rﬁc vandijagonalni elementi matrice korelacija standardizovanih varijabli, dok su a?,

vandijagonalni elementi matrice antiimaz korelacija. Jasno je da i u slu¢aju KMO, kako broj varijabli
tezi beskonacnosti, a korelacija antiimaza tezi nuli - koli¢nik tezi maksimalnoj vrednosti 1. Sa druge

strane, u slu¢aju nultih korelacija izmedu varijabli reprezentativnost ce biti nulta.
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Kajzer je, pored formule za izra¢unavanje numeri¢kog indikatora reprezentativnosti,
ponudio i okvirne vrednosti za njegovo tumacenje. Imajuci u vidu da se empirijski gotovo nikad ne
dobijaju vrednosti ispod .40 ili .50, pokazateljima dobre reprezentativnosti se smatraju vrednosti
preko .80, a odli¢ne preko .go (Kaiser, 1970). Ponekad se kao vodi¢ za tumacenje reprezentativnosti
navode sledece slikovite odrednice koje je Kajzer ponudio: vrednosti iznad .9o su divne (eng.
marvelous), preko .80 pohvalne (eng. meritorious), preko .70 prili¢ne (eng. middling), preko .60
osrednje (eng. mediocre), preko .50 bedne (eng. miserable), a ispod .50 neprihvatljive (eng.
unacceptable) (Dziuban & Shirkey, 1974; Kaiser & Rice, 1974)°. Postoje i smernice da su vrednosti
ispod .50 neprihvatljive, izmedu .50 i .70 osrednje, izmedu .70 i .80 dobre, izmedu .80 i .90 odli¢ne,
a preko .9o izvanredne (Field, 2009).

Momirovi¢ je ponudio jos jednu meru reprezentativnosti — PSI-AIK, koja predstavlja
generalizaciju izvornog KMO. Ova mera reprezentativnosti pociva na istom principu izra¢unavanja
kao i KMO, samo $to se umesto vandijagonalnih elemenata matrice antiimaz korelacija koriste
vandijagonalni elementi matrice antiimaz kovarijansi. Ona se racuna prema formuli:

XDk a’]zk
X j#k 7}%(

gde su a’fk vandijagonalni elementi matrice antiimaz kovarijansi, dok su rﬁ( vandijagonalni

PSI —AIK =1-—

elementi matrice kovarijansi standardizovanih varijabli, odnosno matrice izvornih korelacija
(KneZevi¢ & Momirovi¢, 1996; Momirovié¢ et al., 1999; Momirovi¢ & Hosek, 1995). U kakvom su
medusobnom odnosu antiimaz kovarijanse i antiimaz korelacije? Od ranije znamo da je korelacija
samo standardizovana kovarijansa, odnosno kovarijansa podeljena standardnim devijacijama dveju
varijabli. Drugim re¢ima, kovarijansa je jednaka korelaciji pomnozenoj standardnim devijacijama.
Takode znamo i da su antiimaz varijanse (pa, samim tim, i njihove standardne deviijacije) decimalni
brojevi manji od jedan. Kada ovo povezemo, sledi da ¢e antiimaz kovarijanse biti manje od antiimaz
korelacija (jer mnoZimo brojevima manjim od jedan), odnosno da ¢e ceo izraz biti vedi (jer se
koli¢nik oduzima od jedan). Ovo, dalje, zna¢i da ¢e Momirovi¢eva mera reprezentativnosti PSI-AIK
uvek biti veca od KMO, za isti set varijabli i ispitanika.

Pored mera reprezentativnosti celog testa, odnosno niza stavki, Kajzer i saradnici definisali
su i mere reprezentativnosti pojedina¢nih stavki. Ove mere ra¢unaju se na osnovu (gotovo) istih
formula kao i mere reprezentativnosti celog testa, odnosno pocivaju na istoj logici. Jedina razlika je
$to se, umesto sume svih vandijagonalnih elemenata matrice korelacija antiimaza i matrice korelacija
izvornih skorova, uzimaju samo one korelacije koje se odnose na pojedina¢nu varijablu (Kaiser, 1970;
Kaiser & Rice, 1974). Na primer, ako bismo Zeleli da izratunamo reprezentativnost testa od etiri
stavke (Tabela 4.2), bila bi nam potrebna suma antiimaz korelacija a., as, ai, a3, a24, 334, kao i suma
izvornih korelacija ri, I3, Tiy, T3, Tayg, T34. Za racunanje reprezentativnosti stavke 1, medutim, u
racunicu bismo uklju¢ili samo antiimaz korelacije a.., a;; i a4 i izvorne korelacije 1y, 15 i 134. U
zavisnosti od pokazatelja koji Zelimo da izracunamo, date vrednosti bismo ukljucili u odgovarajucu
formulu (KMO, KMO ili PSI-AIK), uz napomenu da bismo za PSI-AIK koristili antiimaz kovarijanse
umesto korelacija.

26 Qve vrednosti su izvorno definicane za jedan drugi indeks, indeks jednostavnosti faktorskog
reSenja (eng. index of factorial simplicity) (Kaiser, 1974), medutim, Kaiser ih smatra primerenim i u slu¢aju
mera reprezentativnosti (Kaiser & Rice, 1974).

95



5.3) Provera reprezentativnosti u SPSS-u

Od pomenuta tri pokazatelja reprezentativnosti, samo jedan je ugraden u IBM SPSS
statisti¢ki softver. U pitanju je normalizovani KMO koeficijent (oznacen kao Kaiser-Meyer-Olkin
Measure of Sampling Adequacy) i on se u SPSS-u moze nadi u okviru faktorske analize Analyze —
Dimension Reduction — Factor. Zadovoljavajuéa vrednost KMO se smatra preduslovom faktorske
analize, te je stoga ovaj pokazatelj reprezentativnosti ugraden upravo u nju. U polje Variables treba
ubaciti sve stavke za koje Zelimo da izracunamo reprezentativnost, a zatim u okviru Desriptives treba
Stiklirati odgovarajucu opciju - KMO and Bartlett’s test of sphericity (Slika 5.1).

;TE Wﬁ: Factor Analysis: Descriptives *
& = y;;ables: Statistics
t25 = t1 _

& 126 o 12 || Univariate descriptives
& 127 *5 i3 [+ Initial solution
o 5o
& 129 @55 SCOTEs... Correlation Matrix
& 130 db 16 [] Coefiicients [] Inverse

7 bl — =
gg 50 & || Significance levels | | Reproduced
& 17 fe - SIO Il SR [7] Determinant [] Anti-image
& ZSEUFE![TZ_QU} . | | [ :KMO and Barilett's test of sphericity
ﬁ Mormal Score of . |=

[Conﬁnue][ Cancel ][ Help ]
[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 5.1

I prilikom ra¢unanja reprezentativnosti ¢emo kao primer korististi prvih 20 pitanja na testu
znanja iz psihologije, za koje se prethodno pokazalo da imaju zadovoljavajuc¢u diskriminativnost i
pouzdanost. Faktorskom analizom se sada ne¢emo baviti, tako da necemo ukljucivati nikakve
dodatne opcije u analizi, dok ¢emo se u ispisu analize fokusirati isklju¢ivo na vrednost KMO, koja se
moZe naci u prvoj tabeli u ispisu, tabeli KMO and Bartlett's Test (Slika 5.2).

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Clkin Measure of Sampling Adequacy. 887
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 1354.430
Sphericity df 190
Sig. 000
Slika 5.2

Kao $to mozemo videti, vrednost reprezentativnosti je preko .80, a priblizava se .90, $to
ukazuje na dobru reprezentativnost ovog uzorka stavki. Dakle, uprkos relativno malom broju pitanja
(samo 20 od potencijalno ogromnog broja koji bi se mogao postaviti), na$ test znanja je uspe$no
pokrio mereni domen - znanje iz psihologije.

Ukoliko nas dodatno zanima kakva je bila reprezentativnost pojedina¢nih stavki, na primer,
kako bismo identifikovali najvise, odnosno najmanje reprezentativne stavke, u SPSS-u mozemo
dobiti i vrednosti normalizovanog KMO za stavke. Potrebno je da u dijalogu Descriptives (Slika 5.1)
oznadimo opciju Anti-image, $§to ¢e nam u ispisu dati matricu antiimaz kovarijansi i antiimaz
korelacija. Naziv ove tabele u ispisu je Anti-image matrices i na dijagonali njene donje polovine,
matrice antiimaz korelacija, nalaze se mere reprezentativosti pojedinac¢nih stavki - MSA (Measures

of Sampling Adequacy). Radi preglednosti, ovde dajemo samo ise¢ak ove tabele (Slika 5.3).
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t20 -.039 012 .om -.036 -.051 016 -.082 .069 -070 -.054 .0o7 -0 -0
Anti-image Correlation  t1 903* -.058 -038 014 -.038 076 -043 -013 006 -073 -013 -028 060
2 -.058 4037 -o1e -100 -.068 -077 -108 -.045 096 17 -.054 -.053 -.063
t3 -.038 -0e .923° -.087 -3 -.099 -1z -0y -0z7 -033 -.084 -.062 -025
t4 014 -100 -.057 6517 120 052 -0 048 -015 060 oo2 -125 056
t5 -.038 -.068 -013 120 4687 -.061 03s .004 -.037 oos -.028 -019 -.028
t6 076 =077 -.099 0s2 -.061 8997 -.030 -.019 -.003 -.069 .0os -.068 -.086
t7 -043 -108 =112 -0 038 -.030 909* -.091 -128 006 -.032 -026 oo7
te -013 -.045 -7 049 .004 -019 -.081 2837 -010 -.089 -.027 -125 -.080
tg 006 096 -0zv -015 -.037 -.003 -128 -.010 8487 01z .03z =104 -.004
to -073 017 -033 060 .ooe -.069 006 -.099 012 885 =113 -.040 -0
t11 -013 -.054 -.084 ooz -.025 .oos -032 -.027 .03z =113 8627 -128 -0
f12 -.028 -.053 -.062 =125 -.01g -.068 -.026 =125 =104 -.040 =128 8677 -022
3 060 -.063 -025 056 -.0z8 -.086 ogr -.080 -.004 -0 =03 -022 8682
t14 012 018 -025 -.026 .0og 028 -074 -.050 -.058 -134 20 -.0et oo3
t15 -.092 =13 -.062 -.049 =118 -84 -.039 -.083 -.066 -148 -.088 .05 044
8l -153 -.085 -076 ooz =137 -.004 -079 .078 -.047 -.036 078 026 -034
tn7 -.060 -.068 -.0g9g 019 065 -039 -.0og -.078 -om -063 -.060 -07 -.065
ta -.068 -161 -A77 -.063 -138 -.034 -.007 =14 -.007 018 -.005 -.050 -.004
] -.047 -130 -.086 -.020 -.025 =13 -.020 -.052 -.056 -.086 -.068 047 -.085
t20 -.047 015 001 -.041 -.061 020 -101 .085 -.082 -118 .008 -.038 -.002

a. Measures of Sampling Adequacy(MSA)

Slika 5.3

Posmatrajuci dijagonalne elemente ove matrice primecujemo da sve stavke imaju generalno
dobre vrednosti reprezentativnosti, pri ¢emu je ova vrednost najvisa za stavku 3, a najniza (i ne tako
dobra) za stavku 4. Ukoliko se podsetimo analize diskriminativnosti i pouzdanosti za ove stavke,
vide¢emo da je stavka 4 ispitanicima bila prelaka, kao i da je pokazivala losu pouzdanost. Cesto,
mada ne uvek, desice se da razli¢iti pokazatelji ukazuju na iste stavke kao najbolje, odnosno najlosije.
Ipak, mozemo zakljuciti da stavke u globalu dobro predstavljaju domen znanja iz psihologije, koji bi
i trebalo da mere.

54) Rezime

Reprezentativnost predstavlja svojstvo testa da stavke koje ga ¢ine u dobroj meri
predstavljaju univerzum svih mogucih stavki za merenje datog konstrukta. Nacelno, sa
povecavanjem broja stavki povecava se i njegova reprezentativnost, a mere reprezentativnosti nam
daju brojcani pokazatelj ovog stepena. Najcesce koriS¢ene mere reprezentativnosti su izvorni i
normalizovani KMO, odnosno Kajzer-Majer-Olkinova mera reprezentativnosti zasnovani na
matrici antiimaz korelacija, kao i Momirovi¢eva mera PSI-AIK, koja se temelji na matrici antiimaz
kovarijansi, te je nuzno veéa od izvornog KMO. Pored mera reprezentativnosti testa, mogu se
racunati i mere reprezentativnosti pojedina¢nih stavki. Osim $to je vazna kao preduslov sprovodenja
faktorske analize, reprezentativnost nam pruza vazne informacije o testu i stavkama sama po sebi.
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6) HOMOGENOST

Pretpostavimo da Zelimo da napravimo test koji meri anksioznost. Ve¢ smo navodili primere
stavki ovakvog testa, poput: ,Cesto se ose¢am zabrinuto” ili ,Pesimistian/na sam u pogledu
buduénosti”. Samim uvidom u sadrzaj stavki, jasno je da se one odnose na razli¢ita konkretna
ponasanja/osecanja. Moguce je, zato, da ce se neki ispitanik sloziti sa prvom tvrdnjom, ali ne i sa
drugom (Cesto je zabrinut, ali nije i pesimisti¢an) ili da se ¢e se sloZiti sa drugom, ali ne i prvom
tvrdnjom (ne oseca se zabrinuto, ali je pesimista). Ipak, mi obe stavke smatramo pokazateljima
anksioznosti, jer verujemo da dele zajednicki izvor, osnovuy, a to je stepen anksioznosti osobe koja
popunjava test. Imajudi to u vidu, o¢ekujemo da ¢e se vecina ispitanika koji se sloZe sa prvom izjavom
sloZiti i sa drugom (i obrnuto). Naravno, uvek govorimo o stepenu u kom se stavke odnose na isti
predmet merenja, odnosno stepen u kom se njihovi predmeti merenja razlikuju. Svojstvo testa da se
njegove stavke odnose na isti predmet merenja naziva se homogenoscu ili jednodimenzionalnoscu
(Fajgelj, 2009).

Pored ovakvog nacina definisanja homogenosti, moZe se nai¢i i na tvrdnju da je homogenost
stepen u kom se stavke kompozitnog mernog instrumenta odnose na isti sadrzaj ili na istu
kombinaciju razli¢itih sadrzaja (KneZevi¢ & Momirovié, 1996; Momirovi¢ et al., 1999). Sta pod tim
podrazumevamo? Ovde se misli na to da je test homogen ako sve stavke mere konstrukt na identi¢an
nacin. U jednom pojednostavljenom primeru, test mentalne rotacije bi trebalo da obuhvata i
sposobnost kreiranja mentalne reprezentacije trodimenzionalnog objekta i sposobnost njene
rotacije. Da bismo ovaj test mogli smatrati homogenim, odnosno jednodimenzionalnim, vazno je da
svaka stavka zahvata oba aspekta, kao i da to ¢ini u podjednakoj meri, odnosno da udeo kreiranja i
rotiranja mentalne reprezentacije bude jednak za sve stavke.

Nasuprot tome, ukoliko konstrukt zahvata razli¢ite aspekte ponasanja (koja se odnose na
dati konstrukt), odnosno obuhvata razli¢ite indikatore iste osobine, ali neke stavke pretezno mere
jedan, a neke druge stavke pretezno drugi indikator — onda ne moZemo govoriti o potpunoj
jednodimenzionalnosti predmeta merenja datog testa. U takvom sluc¢aju bismo rekli da je test
multidimenzionalan.

6.1) Mere homogenosti

Kako bismo mogli numericki proceniti stepen u kom se stavke nekog testa odnose na isti
predmet merenja? Istorijski prva ideja pocivala je na korelacijama stavki, dok se savremene
konceptualizacije homogenosti oslanjaju na modele zajednicke varijanse svih stavki u instrumentu
(Fajgelj, 2009).

Intuitivno je logi¢no da je korelacija izmedu stavki dobar pokazatelj u kojoj meri se one
odnose na isti predmet merenja. Sto je korelacija stavki veca, to je predmet njihovog merenja sli¢niji,
odnosno to je test homogeniji. Prateci ovu ideju, meru homogenosti koja se obi¢no oznacava kao Hi
(ili h1 ili MIC od eng. mean inter-item correlation) mozemo dobiti prema slede¢oj formuli:
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gde su rjj korelacije pojedina¢nih stavki, a n broj stavki nekog instrumenta (Clark & Watson,
1995; Knezevi¢c & Momirovi¢, 1996). Dakle, mera homogenosti H1 nije ni$ta drugo do prose¢na
korelacija stavki. I u sluéaju kada je tumadimo kao meru homogenosti, odnosno
jednodimenzionalnosti testa, vazi preporuka da prose¢na korelacija treba da bude oko .15-.20 za $ire
definisane konstrukte, odnosno oko .40-.50 za uze definisane konstrukte (Clark & Watson, 1995).

lako naizgled jednostavna i elegantna, ova mera homogenosti ima nekoliko problema
(Fajgelj, 2009). Pre svega, ona ne uzima u obzir to da izmereni skorovi obuhvataju kako pravi skor,
tako i skor greske. To, sa jedne strane, znaci da ¢e korelacije stavki zavisiti od njihove pouzdanosti
(setimo se odnosa pouzdanosti i valjanosti), te se moze desiti da prose¢na korelacija stavki bude
niska ne zato $to se one ne odnose na isti predmet merenja, ve¢ zato $to ga neprecizno mere. Sa
druge strane, moze se desiti i da neki par stavki vestacki visoko korelira zato §to su im greske
korelirane. Takode, iako je teorijski maksimalna prose¢na korelacija stavki jednaka 1, kada bi ona
bila empirijski dobijena za neki test, to ne bi ukazivalo na njegove dobre metrijske karakteristike,
naprotiv! Prose¢na korelacija stavki od 1 podrazumeva maksimalne korelacije izmedu svaka dva
ajtema, $to dalje znadi da je ispitanik koji je (ne)ta¢no resio jedan ajtem ujedno (ne)ta¢no resio i sve
ostale, ¢ime se obesmisljava test kao takav, jer bi ga mogao zameniti samo jedan ajtem.

Alternativni pristup proceni homogenosti pociva na faktorskoj analizi ili analizi glavnih
komponenti. lako to nije predmet ove knjige, na ovom mestu ¢emo, u najkra¢im crtama i na
pojednostavljen nacin, objasniti one principe analize glavnih komponenti i faktorske analize
neophodne za razumevanje mera homogenosti.

Ukoliko pogledamo korelacije izmedu stavki na nekom (bilo kom) testu, po pravilu ¢emo
uoditi da su ove korelacije pozitivne i niskog do umerenog intenziteta. Kao $to smo ve¢ rekli, uzrok
ovim pozitivnim korelacijama jeste to $to stavke imaju isti predmet merenja. Sa druge strane, razlog
njihovom ,niskom” intenzitetu jeste postojanje greske merenja, koja nas sprecava da bilo kojom
pojedina¢nom stavkom potpuno precizno izmerimo dati konstrukt. Dakle, bilo koje dve stavke u
instrumentu dele jedan deo svoje varijanse, potekao od predmeta merenja, dok svaka ima i neku
svoju jedinstvenu varijansu, koju ne deli sa preostalim stavkama.

Analiza glavnih komponenti kao statisticki postupak omogudava nam da izdvojimo
komponentu koja ¢e u sebi objediniti $to vise varijanse u osnovi svih stavki nekog instrumenta (Abdi
& Williams, 2010; Cudeck & MacCallum, 2007; Tenjovi¢, 2000). Rezultat analize glavnih komponenti,
medutim, nije samo jedna, ve¢ vedi broj glavnih komponenti??, pri ¢emu prva glavna komponenta
uvek ima najvecu varijansu, odnosno , pokriva“ najvec¢i deo ukupne varijanse stavki. Varijansa glavne
komponente naziva se jo$ i svojstvenom vredno$éu ili karakteristicnim korenom te glavne
komponente, a oznacava se grékim slovom lambda (1). Sto su korelacije izmedu ajtema vece, to ¢e
varijansa prve glavne komponente biti veca.

Faktorska analiza pak pociva na razlaganju ukupne varijanse na testu na varijansu
zajednicku svim ajtemima, za koju pretpostavljamo da se odnosi na glavni predmet merenja i
jedinstvenu varijansu specifi¢nu za svaki od ajtema. Faktori se u faktorskoj analizi izdvajaju na isti
nacin kao kod analize glavnih komponenti, samo $to se izdvajaju na osnovu zajednicke varijanse
(dakle, samo na onom delu varijanse koji stavke medusobno dele), za razliku od analize glavnih

27 Broj glavnih komponenti je zapravo uvek jednak izvornom broju varijabli, odnosno broju stavki
testa (n). Ovim brojem glavnih komponenti kompletna varijansa testa je iscrpljena, pa nije moguce
izdvojiti viSe glavnih komponenti.
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komponenti gde se izdvajaju glavne komponente na ukupnoj varijansi stavki (uklju¢ujudi i
zajednicku i jedinstvenu). I za faktorsku analizu vazi da ¢e prvi faktor uvek imati najvecu svojstvenu
vrednost, odnosno objasnjavace najvecu proporciju zajednicke varijanse datog skupa ajtema.

S obzirom na to kako se rac¢unaju, jasno je da ¢e se prva glavna komponenta ili prvi faktor
odnositi na ono $to je stavkama u instrumentu zajedni¢ko, odnosno na onu varijansu koju sve stavke
dele. Sto je udeo varijanse prve glavne komponente/prvog faktora u ukupnoj varijansi veci - to se
varijacije u izvornim ajtemima bolje mogu objasniti jednim zajednickim izvorom variranja, $to
implicira homogenost, odnosno jednodimenzionalnost.

Momirovic je, sa saradnicima, predloZio nekoliko mera homogenosti koje pocivaju na udelu
varijanse prve glavne komponente u ukupnoj varijansi datog testa (KneZevi¢ & Momirovi¢, 1996;
Momirovi¢ et al., 1999). Drugim re¢ima, Momiroviceve mere homogenosti koncipirane su tako da
ukazuju na proporciju varijanse testa koja odlazi na glavni predmet merenja. Tako se, recimo, mera
homogenosti H2 rac¢una prema sledecoj formuli:

_ Amax
DYE

gde je Amax svojstvena vrednost prve glavne komponente (koja je, kao $to smo pomenuli, uvek

H2

najveca svojstvena vrednost), dok su A; svojstvene vrednosti svih glavnih komponenti koje se mogu
identifikovati. Sto je udeo varijanse prve glavne komponente u ukupnoj varijansi vedi, to je test
homogeniji, jer stavke dele veci procenat zajednicke varijanse. Kao i pokazatelji reprezentativnosti,
i mera H2 pociva na Gutmanovoj teoriji imaZza, zato $to se glavne komponente identifikuju na osnovu
matrice imaz kovarijansi stavki. Preostale mere homogenosti se dobijaju na osnovu obi¢ne matrice
korelacija.

Za razliku od mere H2, prilikom ra¢unanja mere H5 ne uzimaju se u obzir svojstvene
vrednosti svih glavnih komponenti ve¢ samo onih ¢ija je svojstvena vrednost veca od jedan, odnosno
¢ija je pouzdanost veca od 0%:

H5 = 1 _le _Amax
n-— /1max

gde su A, svojstvene vrednosti pouzdanih glavnih komponenti, a n broj stavki instrumenta,
odnosno maksimalan mogud¢i broj glavnih komponenti. Dakle, sada varijansu prve glavne
komponente ne poredimo sa ukupnom, ve¢ samo sa pouzdanom varijansom. Sto je udeo prve glavne
komponente u pouzdanoj varijansi veéi - to ¢e mera homogenosti Hs biti veca. U slu¢aju kada postoji
samo jedna glavna komponenta ¢ija je svojstvena vrednost veca od jedan (§to mora biti prva glavna
komponenta, jer je njena varijansa uvek najveca), izraz iznad razlomacke crte postaje o, a
homogenost dostiZe teorijski maksimalnu vrednost od 1. Ukoliko su pak sve komponente pouzdane,
onda ¢e suma njihovih varijansi biti jednaka n, ¢ime vrednost razlomka postaje 1, a homogenost o.

Mera homogenosti H7 pociva na slicnom principu kao i Hs, zato $to se homogenost
procenjuje preko odnosa varijanse prve glavne komponente sa varijansom svih pouzdanih
komponenti:

H7 = Amax -1
XA, -1

Ponovo, ukoliko samo jedna glavna komponenta ima svojstvenu vrednost ve¢u od 1, to mora

biti prva glavna komponenta i onda ¢e vrednost iznad razlomacke crte biti jednaka vrednosti ispod

8 Smatra se da komponenta ¢ija je pouzdanost manja od nule meri samo varijansu greske, te
samim tim nije relevantna za konstrukt koji Zelimo da merimo.
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razlomacke crte, ¢ime ¢e vrednost homogenosti dosti¢i maksimalnih 1. Sa povec¢anjem broja glavnih
komponenti ¢ije su svojstvene vrednosti vec¢e od 1 homogenost se smanjuje.

Pored navedenih, Momirovi¢ je predlozio jo§ nekoliko mera homogenosti. One su sve
zasnovane na istoj osnovnoj ideji, a to je da se proceni koji deo varijanse testa poti¢e od merenog
konstrukta. Sto je ova proporcija veca, to je test homogeniji, odnosno njegove stavke se u ve¢oj meri
odnose na zajednicki predmet merenja.

Bitno je naglasiti da u slu¢aju mera Hz, Hs i H7 (i svih drugih mera koje po¢ivaju na analizi
glavnih komponenti) vrednost homogenosti od 1 ne predstavlja paradoks u kom jedna stavka moze
zameniti ceo test. Takode, ovo nije teorijski idealna vrednost koja je u praksi nedostizna, vec se lako
moze desiti da homogenost nekog instrumenta zaista bude 1. Ovo samo znadi da je prva glavna
komponenta bila jedina pouzdana komponenta, odnosno da je objasnjavala svu zajednicku varijansu
stavki.

Ne postoje jasne preporuke o poZeljnim vrednostima homogenosti. Svakako, za usko
definisan konstrukt homogenost moze biti visoka (npr., oko .70 ili vi§a), pa ¢ak i maksimalna, dok je
za $ire definisan konstrukt tesko ocekivati jednako visoke vrednosti, pa bi se i umerene vrednosti
homogenosti (od, na primer, .40 ili .50) mogle smatrati adekvatnim. Tako, na primer, ako imamo
test koji meri anksioznost - mozemo ocekivati visoke vrednosti homogenosti, ali ako ra¢unamo
homogenost za test neuroticizma (koji obuhvata vise faceta, od kojih je anksioznost samo jedan),
ocekivali bismo srazmerno nizu homogenost. Takode, na homogenost posredno utice i broj stavki
instrumenta. U slucaju manjeg broja stavki, veca je verovatnoca da ¢e njihov predmet merenja biti
slican, te da ce se dobiti visoke vrednosti homogenosti, dok se kod instrumenata sa ve¢im brojem
stavki lakse moze desiti da obuhvate konstrukt na $iri na¢in, vodeci nizoj homogenosti.

Homogenost pojedinac¢ne stavke moZe se izracunati prema formuli koja se oslanja na H2
meru homogenosti. Homogenost stavke dobija se kao kovarijansa imaza date stavke i prve glavne
komponente (kreirane na osnovu matrice imaz kovarijansi) (Knezevi¢ & Momirovi¢, 1996;
Momirovi¢ et al., 1999). Sto imaZ stavke deli ve¢u proporciju varijanse sa zajedni¢kim predmetom
merenja, to je homogenost date stavke bolja.

6.2) Provera homogenosti u SPSS-u

Preko korisni¢kog interfejsa u SPSS-u 1@ Reliability Analysis: Statistics X

mozemo izra¢unati samo jednu od pomenutih Teer Inter-itemn
mera homogenosti - meru Hi, odnosno i [ Correlations

v . .e . ¥ Seal c .
prose¢nu interkorelaciju stavki. Sa ovom e £ ovanances

, X || Scale ifitem deleted

merom smo se, zapravo, ve¢ susreli kada smo

.. . . . .. Summaries AMNOVATable
govorili o pouzdanosti testa, jer se ona i dobija _

) . . . ] [] Means ® Mone
u okviru analize pouzdanosti. Imajudi u vidu [ Variances O Ftest
da, pored njegove homogenosti, prosec¢na [ Covariances © Friedman chi-square

o . v . v . o Correlations O Cochran chi-square

korelacija stavki odrazava i greSsku merenja, W Cor = g
odnosno pouzdanost instrumenta, ovo nije [ Hatelling's T-square [ Tukey's test of additivity
. . . M [ Intraclass correlation coefiicient
iznenadujuce. Da se podsetimo, do prosecne ;
korelacije stavki instrumenta moZemo dodi
preko opcije Analyze — Scale — Reliability
Analysis, oznacavanjem opcije Summaries: [Conﬁnue][ Cancel ][ Help ]

Correlations u okviru Statistics (Slika 6.1). Kao Slika 6.1
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varjable ¢emo u analizu ubaciti prvih 20 stavki na testu znanja iz psihologije.
U ispisu nas sada zanima samo tabela Summary Item Statistics, koja, bududi da nista drugo

nismo oznacili, ima samo jedan red Inter-Item Correlations (Slika 6.2).

Summary kem Statistics
Maximum /
Mean Minimum | Maximum Range Minirmum Variance | Mofltems
Inter-ltem Correlations 78 -.056 376 432 -6.672 007 20
Slika 6.2

Kao $to smo i prilikom analize pouzdanosti konstatovali, i sada prime¢ujemo da, u proseku,
stavke naseg testa koreliraju relativno nisko jedna sa drugom. Kakav zaklju¢ak o homogenosti na
osnovu toga mozemo doneti? Imajudi u vidu da se radi o testu koji bi trebalo da zahvati $irok raspon
znanja iz psihologije, niske vrednosti su zapravo i ocekivane, te bi se moglo zakljuciti da je
homogenost instrumenta adekvatna. Dalje, s obzirom na to da su korelacije ve¢inom pozitivne
(minimalna vrednost je jako blizu nuli, dok je maksimalna u umerenom opsegu) mozemo zakljuciti
i da postoji neki zajednicki predmet merenja na koji se odnose sve, ili barem vec¢ina stavki. No, koju
proporciju ovaj zajednicki predmet merenja objasnjava, na osnovu mere Hi ne mozemo utvrditi. O

preostalim pomenutim merama homogenosti bice vise re¢i u narednom poglavlju.

6.3) Rezime

Homogenost predstavlja svojstvo testa da se njegove stavke odnose na isti, zajednicki
predmet merenja, a mere homogenosti ukazuju na stepen u kom stavke testa procenjuju isti
konstrukt. Starije konceptualizacije homogenosti su je izjednacavale sa prose¢nom korelacijom
stavki (mera Hi), dok se savremene operacionalizacije oslanjaju na metode faktorske analize i analize
glavnih komponenti i na razli¢ite nac¢ine procenjuju relativni udeo varijanse glavnog zajednickog
predmeta merenja u ukupnoj (mera H2) ili u pouzdanoj varijansi instrumenta (mere Hs i H7).
Homogenost za usko definisane konstrukte treba da bude visoka (¢ak moze biti i maksimalna), dok
je za Sire definisane konstrukte prihvatljivo i ako je umerena.

6.4) Preporucena literatura

Fajgelj, S. (2009). Psihometrija. Metod i teorija psiholoskog merenja, III dopunjeno izdanje. Centar za
primenjenu psihologiju, Beograd.

Knezevi¢, G., & Momirovi¢, K. (1996). RTT9G i RTT10G: Programi za analizu metrijskih
karakteristika. In P. Kosti¢ (Ed.), Merenje u psihologiji (pp. 37-56). Institut za kriminologka i
socioloska istrazivanja, Beograd.

Momirovi¢, K., Wolf, B., & Popovi¢, D. A. (1999). Uvod u teoriju merenja i interne metrijske
karakteristike kompozitnih mernih instrumenata. Univerzitet u Pristini, Fakultet za fizicku
kulturu.
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/) PROVERA METRIJSKIH
KARAKTERISTIKA INSTRUMENTA
MAKROOM RTT10G

Kao sto se iz dosadasnjeg teksta moglo videti, razliciti pokazatelji metrijskih karakteristika
instrumenta se u SPSS-u nalaze u okviru razli¢itih analiza. Ako Zelimo da dobijemo informacije o
pouzdanosti, reprezentativnosti i homogenosti instrumenta, potrebno je da pokrenemo nekoliko
razli¢itih analiza i uklju¢imo vedi broj dodatnih opcija koje nisu uvek podrazumevane za date analize
(npr., mera reprezentativnosti KMO, mera homogenosti H1). Odredeni broj pokazatelja i nije
dostupan u okviru redovnih SPSS analiza, kao $to su izvorni, nenormalizovani KMO ili PSI-AIK
koeficijent reprezentativnosti ili mere homogenosti H2, H5 i H7. Sli¢na situacija je i sa pokazateljima
kvaliteta pojedina¢nih stavki - neki se mogu dobiti u SPSS-u, uz manje ili vi$e truda (npr., mere
pouzdanosti stavki mogu podrazumevati sprovodenje veéeg broja multiplih regresija), dok neki nisu
dostupni.

U cilju obezbedivanja obuhvatne analize metrijskih karakteristika psiholoskih mernih
instrumenata, KneZevi¢ i Momirovi¢ su napisali makro RTT10G, koji ra¢una vec¢i broj ovih
pokazatelja u okviru iste analize (KneZevi¢ & Momirovi¢, 1996). Makro je napisan u programskom
jeziku Matrix, koji koristi SPSS sintaksa, $to ga ¢ini lako primenljivim za sve korisnike SPSS-a.

Pre svega ¢emo objasniti kako se ovaj makro pokrece, odnosno aktivira, a zatim ¢emo proci
kroz delove ispisa koji se odnose na reprezentativnost instrumenta, njegovu pouzdanost, zatim
homogenost, i na kraju na metrijske karakteristike svake stavke ponaosob. Da bismo rezultate mogli
da poredimo sa onima dobijenim u SPSS-u, ponovo ¢emo kao primer koristiti podatke sa testa znanja
iz psihologije (preciznije, odgovore na prvih 20 pitanja u testu).

7.1) Pokretanje makroa RTT10G

Makro RTT10G se aktivira pokretanjem veoma jednostavne sintakse:

INCLUDE

RTT10G VARS = t1 to t20.

Dakle, za sprovodenje analize dovoljno je napisati samo dve linije komandji, koje ¢emo sada
detaljnije analizirati. U prvoj liniji komandi mi zapravo pozivamo makro, koji mora biti sa¢uvan na
kompjuteru kao zaseban fajl. Prva klju¢na re¢ - INCLUDE govori SPSS-u da treba da ,pozove” nesto,
dok drugi deo komande ukazuje na to $ta treba pozvati. Da bi se makro pravilno pozvao, potrebno
je navesti celokupnu putanju do makroa na kompjuteru. U nasem primeru, ja sam makro sa¢uvala
sa svom kompjuteru, na disku D, u okviru foldera Danka i podfoldera fax. Stoga, putanja do fajla na
mom kompjuteru je D:\Danka\fax\rttiog.sps. Neophodno je, pored lokacije samog fajla napisati i
njegov naziv i ekstenziju, odnosno dodati i rttiog.sps jer ¢e u suprotnom SPSS imati samo putanju
do foldera, ali nece ,znati” koji fajl u datom folderu da pozove. Fajl koji pozivamo je sam makro, koji
je sintaksni fajl sa ekstenzijom .sps, a ne fajl sa podacima na kojima se analiza vr$i (ovaj fajl mora biti
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veé otvoren u SPSS-u da bismo ga analizirali, te nema potrebe da ga dodatno pozivamo).
Primecujemo da se putanja do fajla nalazi u jednostrukim navodnicima, kao i da se na kraju reda
nalazi tacka. Kao $to smo ranije pominjali, SPSS nije osetljiv na mala i velika slova, ali je veoma
osetljiv na znakove interpunkcije. Zato je neophodno upotrebiti jednostruke, a ne dvostruke znake
navoda, kao i zavrs$iti komandu tac¢kom.

Ukoliko prvi red komande nije dobro napisan, SPSS ¢e prijaviti gresku (Slika 7.1) kojom nas
obavestava ili da nije pronasao Zeljeni fajl ili da ne prepoznaje prvu re¢ druge linije komandi kao
SPSS komandu ($to zapravo takode znaci da nije pronaden fajl sa makroom jer data klju¢na re¢
postoji samo u okviru makroa). U primeru na slici mozda primecujete da ime makroa nije bilo dobro
napisano, umesto rttiog pise samo rttio (fali slovo g), $to je dovelo do greske. Neuspesno pokretanje
makroa je najéesc¢e posledica gresaka upravo u prvoj liniji komandi, tako da je dobro uvek pazljivo
proveriti da li je putanja do fajla dobro napisana, da li su upotrebljeni ispravni navodnici i da li se na

kraju cele linije komandi nalazi tacka.

*Error # 31 in column 9. Text: D:‘\Danka‘fax‘psmelirttll.sps
»File not found.

*Execution of this command stops.

*Error # 1. Command name: rttllg

»The first word in the line is not recognized as an 5P55 Statistics comm
and.

*Execution of this command stops.

Slika 7.1

Druga linija komandi takode ima dva dela. Prvi deo je klju¢na re¢ RTTi0G (moZe biti
napisana i malim slovima), koja zapravo aktivira makro jednom kada je on pozvan (prvom linijom
komandi). Kao $to smo rekli, ovo je kljutna re¢ definisana samim makroom, tako da nece
funkcionisati ukoliko on nije aktiviran. Nakon ove klju¢ne re¢i treba definisati varijable na kojima
¢e se analiza vr$iti. To ¢inimo upisivanjem imena varijabli nakon VARS (skraé¢eno od variables) = .
Varijable moZemo pobrojati sve ili iskoristiti komandu to i navesti samo prvu i poslednju varijablu
(ukoliko su adekvatno poredane u fajlu sa podacima) koju Zelimo da uklju¢imo u analizu. I ovu liniju
komandi neophodno je zavrsiti tatkom. Vazno je naglasiti i da se moraju uneti imena, a ne nazivi
(label) varijabli da bi sintaksa radila. Ukoliko se pogre$no unesu imena varijabli, SPSS ¢e prijaviti
gresku , The variable name XX not found in the dictionary®.

Prvi deo ispisa iz analize je kompletna matrica interkorelacija varijabli (koju zbog veli¢ine
nec¢emo prikazivati). U nagem primeru u pitanju je matrica dimenzija 20x20, po$to smo u analizu
ukljudili 20 stavki sa testa znanja iz psihologije. Iz prethodnih poglavlja, kao i ovog, mogli smo videti
da ra¢unanje svih mera pouzdanosti, reprezentativnosti i homogenosti pociva na interkorelacijama
stavki, te nije iznenadujuce $to je upravo matrica korelacija, kao osnov izra¢unavanja svih prikazanih
mera, prva tabela koju ¢emo videti u ispisu.

[ako je matricu korelacija ¢esto tesko sagledati zbog njene veli¢ine, vazno je obratiti paznju
na dve stvari koje mogu spreciti da se izracunaju Zeljeni pokazatelji. Jedno je postojanje varijabli sa
nultom varijansom, a drugo postojanje savr$ene korelacije izmedu dve varijable. Kakva je to varijabla
koja ima nultu varijansu? U pitanju je varijabla na koju su svi ispitanici isto odgovorili. Naj¢esce se

radi o ekstremno lakom ili teSkom ajtemu koji su svi ispitanici ta¢no, odnosno neta¢no resili (npr.,
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Ko je zacetnik psihoanalize?). Zbog ¢ega je ovaj ajtem problematic¢an za analizu? Zbog toga $to nulta
varijansa proizvodi i nultu kovarijansu, odnosno varijabla koja ne varira ne moZe ni
kovarirati/korelirati sa drugim varijablama. Ovo ¢e dovesti do toga da se na osnovu matrice
korelacija ne mogu izrac¢unati Zeljeni pokazatelji, zato §to sama matrica korelacija ne zadovoljava
preduslove da bude analizirana. Sli¢ne probleme proizvode i savr$eno korelirane stavke, odnosno
one na koje su ispitanici istovetno odgovarali. lako moze delovati da je malo verovatno da se ovo
desi u praksi, ponekad na veoma lake ili veoma teske ajteme (ne)ta¢ne odgovore daje mali broj istih
ljudi, $to moze voditi maksimalnoj korelaciji izmedu tih stavki.

U slu¢aju kada matrica korelacija nije pogodna za analizu program ¢e takode prijaviti gresku.
Ovo ¢e obi¢no biti duZi tekst u ispisu, a moze se (viSe puta) pojaviti poruka kao $to je ,An attempt
has been made to use previously undefined matrix (or scalar). Execution of this command stops. Matrix
- 'XX'is undefined®. Ponekad ¢e se u ispisu pojaviti i matrica korelacija, ali ne uvek. Zato, ukoliko je
sintaksa za pozivanje makroa ispravno napisana, ali makro ne daje zeljene pokazatelje metrijskih
karakteristika, obavezno treba detaljno pogledati varijanse svih stavki i njihove korelacije kako bi se
iz analize odstranile eventualne problemati¢ne stavke. Osim $to dovode do nemoguc¢nosti
pokretanja analize, ove stavke su svakako lose — nulta varijansa ne doprinosi razlikovanju ispitanika,
dok savr$ena korelacija dve stavke jednu od njih ¢ini redundantnom. Dakle, pre pokretanja analize
treba iz instrumenta izbaciti sve stavke sa nultom varijansom, kao i po (barem) jednu stavku iz
svakog para savrseno koreliranih stavki.

Nakon matrice korelacija u ispisu moZemo pronac¢i pokazatelje reprezentativnosti,
pouzdanosti i homogenosti celog instrumenta, kao i pokazatelje metrijskih karakteristika stavki. Svi
ovi pokazatelji nalaze se ispod odgovarajuc¢ih podnaslova koji ukazuju na to o kojim se metrijskim

karakteristikama radi.

7.2) Provera reprezentativnosti preko makroa RTT10G

Od mera reprezentativnosti, preko programa RTT10G, mozemo dobiti sve tri prethodno
pomenute mere. Nenormirani KMO je oznacden gréim slovom W, (PSI 1), normirani KMO (KMOy,)
oznacen je grékim slovom W, (PSI 2), a naziva se i Kajzer Rajs merom reprezentativnosti (prema
¢lanku u kom je prvi put objavljena), dok je generalizacija KMO na antiimaz kovarijanse oznac¢ena
kao Waix (PSI-AIK) (Slika 7.2).

MERE REPREZENTATIVNOSTI TESTA

Raiser-Mayer-Olkin, mera reprezentativnosti, PSI 1 (Raiser, 1970)

8728
.8728

Raiser, Rice, mera reprezentativnosti, PSI 2 (FMO mera koju generisu komercijalni statisticki paketi, Kaiser & Rice, 1974)

.8871

Kaiser-Mayer-OClkin, mera reprezentativnosti, PSI-AIK (varijanta PSI 1 sa anti-image kovarijansama)

.9240

Slika 7.2

Vidimo da je reprezentativnost izrazena kao PSI-AIK odli¢na, dok je vrednost nenormiranog
i normiranog KMO dobra. Primec¢ujemo da PSI-AIK mera repezentativnosti ima vi$u vrednost od
KMO mere, $to je u skladu sa na¢inom njihovog izra¢unavanja o kom je ranije bilo re¢i (PSI-AIK
pociva na kovarijansama, a KMO na korelacijama antiimaza). Ukoliko vrednost normiranog KMO
uporedimo sa normiranim KMO pokazateljem reprezentativnosti iz SPSS-a (Slika 5.2), vidimo da se
radi o istoj vrednosti, s tim $to je ispis preko makroa RTT10G prikazuje sa decimalom vise. Vazno je
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primetiti da, iako se ra¢unaju na drugadiji nacin, sve tri mere reprezentativnosti vode istom
zakljucku, a to je da je ovih 20 stavki testa znanja iz psihologije odabrano tako da dobro predstavljaju

ceo univerzum potencijalnih pitanja na testu.

7.3) Provera pouzdanosti preko makroa RTT10G

Makro RTT10G daje veci broj mera pouzdanosti, organizovanih u nekoliko grupa u zavisnosti
od toga na koji nacin se ra¢una ukupan skor na testu (Slika 7.3).

MEEE POUZDANCSTI POD ELASICHNIM SUMACICONIM MODELCM

Guttman, LAMBDA 1
.7716

Spearman-Brown-Euder-Richardson-Guttman-Cronkbach, ALFA
.B122

Guttman, LAMBDA &
.8185

MEEE POUZDANCSTI PREVE GLAVNE FCOMPONENTE

Momirovic—-Enezevic-Radovic, MI1
. 7843

Lord-FKaiser—-Caffrey, BETA
.B256

Momirovie, donja granica pouzdancosti, BETR &
.B364

MERE POUZDANOCSTI POD GUTTMANCVIM MODELOM MERENJA

Momirovie, Enezevic, donja granica pouzdancosti, GRMA
.8370

Guttman-Nicewander, RHO
.8382

Slika 7.3

Tako imamo mere pouzdanosti pod klasi¢nim sumacionim modelom, $to jednostavno znaci
da su to mere pouzdanosti za instrumente kod kojih se ukupni skor dobija sabiranjem (sumacijom)
skorova na svim stavkama na instrumentu. Ovo su mere sa kojima smo se vec¢ susretali u odeljku o
pouzdanosti i mogu se izrac¢unati preko podrazumevanih SPSS analiza. Prvi koeficijent je Gutmanova
lambda 1, za koju je veé re¢eno da predstavlja donju granicu pouzdanosti instrumenta (jer obrazac
za njeno izra¢unavanje ne sadrzi korekciju #). Ovaj koeficijent ¢e zato uvek imati najnizu vrednost.

Slededi koeficijent je Gutmanova lambda 3, odnosno Kronbahova alfa. Kako je ovaj koeficijent
numericki identi¢an i Spirman-Braunovom koeficijentu pouzdanosti, odnosno Kuder-Ri¢ardson
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obrascu 20 u slu¢aju binarnih stavki - njegovo ime u ispisu uklju¢uje sve navedene autore koji su, na
ovaj ili onaj nacin, definisali dati koeficijent. Ipak, najées¢a oznaka ovog koeficijenta, koja je i u
makrou RTT10G odabrana kao dominantna, jeste upravo alfa koeficijent. Kona¢no, u ispisu dobijamo
i Gutmanovu lambdu 6, koja se ra¢una na osnovu udela varijanse imaza u ukupnoj varijansi i po
pravilu je malo vi$a od lambde 3.

Gledajuéi samo vrednosti mera pouzdanosti za klasi¢ni sumacioni model, primeé¢ujemo da
je pouzdanost najniza ako se izrazi kao A, dok su vrednosti o i A viSe i medusobno sli¢ne. Ovde
¢emo se podsetiti da mala razlika izmedu As i a ukazuje na to da su pretpostavke o paralelnosti
indikatora vedinski ispunjene, te da se mogu racunati i ,klasi¢ni” pokazatelji pouzdanosti. A, ukazuje
na nesto nizuy, ali zadovoljavaju¢u pouzdanost testa znanja iz psihologije, dok o i A¢ ukazuju na dobru
pouzdanost.

Ukoliko vrednosti dobijene makroom RTT10G uporedimo sa ispisom iz SPSS analize
pouzdanosti, mozemo primetiti da se ove vrednosti malo razlikuju od vrednosti dobijenih na
nestandardizovanim varijabalama (Slika 3.2), ali da su identi¢ne vrednostima dobijenim na
standardizovanim varijablama (Slika 3.14), uzimajuci zaokruZzivanje na razli¢it broj decimala u obzir.
Ovo je posledica toga sto RTT10G sve pokazatelje racuna na osnovu matrica standardizovanih
podataka. Kao $to smo ve¢ konstatovali u poglavlju o pouzdanosti, razlike izmedu pokazatelja
dobijenih na standardizovanim i nestandardizovanim varijablama su minimalne i ne uti¢u na
zakljucke o pouzdanosti instrumenta koje donosimo.

Preostale dve grupe koeficijenata pouzdanosti su mere pouzdanosti prve glavne komponente
i mere pouzdanosti pod Gutmanovim modelom merenja. Mere pouzdanosti prve glavne
komponente se odnose na pouzdanost skora na instrumentu kada se skor racuna kao prva glavna
komponenta. Ve¢ smo rekli da je prva glavna komponenta varijabla koja objasnjava najvedi procenat
zajednicke varijanse svih pojedina¢nih stavki, zbog ¢ega pretpostavljamo da se odnosi na pravi
predmet merenja. Kako prva glavna komponenta ne ukljucuje u sebe kompletnu varijansu, jo$ jedno
ocekivanje je da se varijansa preostalih komponenti odnosi na varijansu greske. Drugim rec¢ima,
izdvajanjem prve glavne komponente eliminiSemo deo varijanse greske, a zadrZzavamo pravu
varijansu testa. Samim tim mere pouzdanosti bi trebalo da budu veée ukoliko se skor ra¢una kao
prva glavna komponenta, nego ako se racuna sabiranjem svih stavki (kada pored zajednicke
varijanse, skor uklju¢uje i varijansu greske).

lako ta¢ne formule za njihovo izra¢unavanje ovde ne¢emo navoditi, mere p, i fs su
analogne, redom, A, a i As. Vidimo da su sve mere pouzdanosti u modelu prve glavne komponente
vece od analognih mera pouzdanosti sumacionog modela. Drugim re¢ima, kao sto je o¢ekivano, skor
izracunat kao prva glavna komponenta u sebi sadrzi manje varijanse greske od obi¢nog sumacionog
skora, te je udeo prave varijanse (pouzdanost) za ovakav skor veci. Ponovo, prva mera daje ne$to
nizuy, ali i dalje zadovoljavajuc¢u vrednost pouzdanosti za test znanja iz psihologije, dok preostale dve
mere ukazuju na dobru pouzdanost testa.

Poslednje dve mere pouzdanosti su mere koje se dobijaju u slucaju kada se ukupan skor na
instrumentu racuna kao prva glavna komponenta, ali dobijena na osnovu matrice imaz kovarijansi.
Ni njihove formule ne¢emo navoditi, samo ¢emo kratko objasniti kako ih treba tumaciti. Posto je
imaz deo varijanse koji data varijabla deli sa drugim varijablama u modelu, smatra se da je imaz
donja granica pouzdanosti - te se obe ove mere takode mogu smatrati donjim granicama prave
pouzdanosti instrumenta. U primeru testa znanja iz psihologije obe mere ukazuju na dobru
pouzdanost.

107



7.4) Provera homogenosti preko makroa RTT10G

Za procenu homogenosti na osnovu

makroa RTT10G na raspolaganju su nam mere

Hi, H2 i Hs (Slika 7.4). Primec¢ujemo da je mera

Hi jednaka prosecnoj interkorelaciji ajtema koju

smo dobili i u SPSS ispisu analize pouzdanosti

(Slika 6.2). Ova mera homogenosti znacajno je

niza i od Hz2 i od Hs, $to je oc¢ekivano imajudi u

vidu nadin njenog racunanja i d¢injenicu da

obi¢no potcenjuje stvarnu homogenost. Mere Hz

i Hs pak daju sli¢nu,

povoljnu

sliku

o

MERE HCMOGENOCSTI TESTOVA

Prosecna korelacija wvarijabkli, H 1

L1778

Momirovic, mera homogenosti, H 2

L7816

Knezevic-Momirovic, mera homogenosti, H 5

. 7696

Slika 7.4

homogenosti testa. Deluje kao da je veliki deo varijanse testa objasnjen prvom glavnom

komponentom, koja u ovom slucaju pretpostavljamo da predstavlja znanje iz psihologije. Drugim

re¢ima, stavke testa se zaista u velikoj meri odnose na jedan isti konstrukt, a ne zahvataju druge

konstrukte ili to ¢ine u maloj meri.

7.5) Analiza stavki preko makroa RTT10G

Jo$ jedna od prednosti programa RTT10G u poredenju sa regularnim analizama u SPSS-u

jeste $to daje nekoliko pokazatelja kvaliteta stavki. Pritom, svi ovi pokazatelji nalaze se u jednoj tabeli

(Slika 7.5), $to bitno olaksava identifikovanje najboljih i najlosijih stavki. U redovima tabele nalaze

se stavke koje su usle u analizu dok se u kolonama nalaze, redom, mere reprezentativnosti (REP),

pouzdanosti (REL) i dve mere valjanosti stavki (H i B).

REPREZENTATIVNOST,
REP REL
tl . 9025 17323
t2 .9032 .3159
£3 .9231 .2941
td .6507 .0755
t5 .8690 L1792
t6 8995 .2428
t7 9093 .2054
t8 8825 .20el
to .8478 L1107
t10 .8947 .2449
tll .8618 L1527
tl2 .8675 .1813
tl3 .8682 .0877
tl4 .7844 .1123
tl5 .8952 .3716
tle 8703 .2267
tl7 9173 .1806
tl8 8815 . 3085
tl9 9134 2716
t£20 8634 .1674

H

-4507
.6162
-6176
.1594
.4299
.5363
-5070
.4792
.3256
.5357
.3958
-4397
.2939
.2844
.6676
-4848
.47749
-5906
-5854
-4200

Slika 7.5
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B
-4489
.5918
-5964
.2247
.4265
.5159
-.5071
.4764
-3630
.5259
-4032
-4622
.3252
.3239
-6417
-4803
.4750
.5711
.3675
-4317

POUZDANOST I VALJANOST VARIJABLI



Kao mera reprezentativnosti koristi se vrednost normiranog KMO za stavke, te ¢e vrednosti
iz ove tabele biti iste kao i vrednosti iz matrice antiimaz korelacija iz SPSS-a (Slika 5.2). I sada vidimo
da je reprezentativnost stavke t4 upadljivo losija od reprezentativnosti drugih stavki. Vecina
preostalih stavki ima ili odli¢nu reprezentativnost, preko .go, ili nesto nizu, ali i dalje dobru
reprezentativnost, u opsegu od .80 do .9o.

Kao mera pouzdanosti u RTT10G makrou prikazana je varijansa imaza datih stavki, odnosno
proporcija varijanse date stavke koju obja$njavaju sve preostale stavke u instrumentu. Vrednosti u
ovoj koloni identi¢ne su onima koje dobijamo u SPSS-u u okviru analize pouzdanosti prema
Gutmanovom modelu, u koloni Squarred Multiple Correlation u okviru Item-Total Statistics tabele
(Slika 3.15). Podsetimo se jo$ jednom, ova vrednost odgovara multiplom R?, koje se dobija kada se
data stavka ubaci kao kriterijum u regresionu analizu, a sve ostale stavke koriste kao prediktori (Slika
3.16).

Razmatrajudi vrednosti u drugoj koloni tabele metrijskih karakteristika stavki prime¢ujemo
ponovo da je stavka t4 najproblemati¢nija - ona ima najlo$iju pouzdanost. Pored nje, nisku
pouzdanost pokazuje i stavka t13, odnosno skor na ove dve stavke se slabo moze predvideti na osnovu
drugih stavki testa, S$to ukazuje da one imaju vec¢i udeo jedinstvene varijanse. Generalno,
pouzdanosti pojedina¢nih stavki su niske, ali imajuc¢i u vidu da se imaz svake stavke procenjuje na
osnovu 19 (a ne 29 ili 49) drugih stavki, ove vrednosti su zadovoljavajuce. U kontekstu testa znanja
iz psihologije adekvatnom pouzdano$¢u bismo mogli smatrati vrednosti iznad .15 ili .20, pri ¢emu se
kao posebno pouzdane izdvajaju stavke t2, ti5 i t18. Da smo imali vedi broj stavki u instrumentu,
pouzdanosti svih pojedinac¢nih stavki bi izvesno bile vise, te bi i granicu zadovoljavajucih vrednosti
trebalo podi¢i na vi$u vrednost.

Konacno, ispis daje i dve mere interne valjanosti stavki. Valjanost se odnosi na stepen u kom
test ili stavka mere ono $to bi trebalo da mere. Valjanost se moZe proveravati i dokazivati na vise
nacdina (¢iji opis prevazilazi obim ove knjige), ali, kao $to smo ve¢ pomenuli, po pravilu podrazumeva
i dovodenje testa u vezu sa nekim spoljnim varijablama koje potvrduju da on meri Zeljeni konstrukt.
Bitno je zato naglasiti da se ovde ne radi o valjanosti u ,punom” smislu, ve¢ samo o internoj valjanosti
stavki. Ali na $ta se onda odnosi interna valjanost, kako je ratunamo? Ako nemamo nikakve
spoljasnje kriterijume valjanosti stavke, kako najbolje procenjujemo u kojoj meri je stavka povezana
sa konstruktom? U nedostatku drugih pokazatelja, najboljom merom konstrukta smatracemo
ukupni skor na instrumentu, te se mere interne valjanosti odnose na povezanost stavki sa glavnim
predmetom merenja testa.

Veé sunam poznata dva moguca nacina ra¢unanja ukupnog skora na instrumentu - sumacija
skorova na stavkama i ra¢unanje prve glavne komponente — i mere interne valjanosti stavki se odnose
upravo na ova dva shvatanja ukupnog skora. Tako valjanost u Hotelingovom (Hotelling) prostoru
(H) predstavlja korelaciju stavke sa prvom glavnhom komponentom, odnosno varijablom koja
objasnjava najvedi deo zajednicke varijanse, dok se valjanost u Bartovom (Burt) prostoru (B) odnosi
na korelaciju stavke sa sumarnim skorom na instrumentu. Posto RTT10G radi sa standardizovanim
varijablama, ovo se odnosi na korelaciju standardizovanih skorova na stavkama sa sumarnim skorom
(ili prvom glavnom komponentom, u slu¢aju mere H) izra¢unatim na osnovu standardizovanih
varijabli. Kori$¢enjem komande WITH u SPSS-u (videti Dodatak 1) lako mozemo proveriti da su
vrednosti u koloni B zaista obi¢ne korelacije stavki sa ukupnim skorom (Slika 7.6).
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Correlations

ZTZ 20 _Z
1 Zscore(tt) Pearson Correlation 449
22 Zscore(t2) Pearson Correlation Ag2
f13 Zscore(td) Pearson Correlation A9
4 Zscore(td) Pearson Correlation 225
7th Zscore(ts) Pearson Correlation 426
26 Zscore(tn) Pearson Correlation E16
AT Zscore(ty) Pearson Correlation &507
28 Zscore(ts) Pearson Correlation ATE
I8 Zscorets) Pearson Correlation 363
0 Zscore(0)  Pearson Correlation A26
1 Zscore(t11)  Pearson Correlation 403
M2 Zscore(t12)  Pearson Correlation 462
M3 Zscore(t13)  Pearson Correlation 25
14 Zscore(t1d)  Pearson Correlation a24
Ma Fscore(t1d)  Pearson Correlation 47
6 Zscore(t18)  Pearson Correlation 4800
MT Zscoret1y)  Pearson Correlation 475
18 Zscore(t18)  Pearson Correlation AT
MY Fscore(t1d)  Pearson Correlation GRS
20 Zscore(t20)  Pearson Correlation 4377

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-

tailed).

Slika 7.6

I ovog puta se stavka t4 pokazuje kao stavka koja najlosije korelira sa ukupnim skorom na
instrumentu, bilo da gledamo Hotelingov ili Bartov prostor. Vecina stavki korelira i sa sumarnim
skorom i sa prvom glavhom komponentom preko .40, $to ukazuje na dobru internu valjanost. Neke
korelacije ¢ak prelaze vrednost .60 (stavke t2, t3, ti5), na osnovu ¢ega mozemo zakljuciti da one
posebno dobro odrazavaju glavni predmet merenja testa znanja iz psihologije, odnosno znanje iz
ove oblasti. Generalno ¢e vrednosti u kolonama H i B biti sli¢ne pod uslovom da prva glavna
komponenta objasnjava nezanemarljiv deo ukupne varijanse, te su sumarni skor i prva glavna
komponenta medusobno sli¢ne (korelirane). Na primeru testa znanja iz psihologije vidimo da je
interna valjanost gotovo svih stavki bila veoma dobra.

Informacije koje dobijamo na osnovu makroa RTT10G mogu nam biti korisne i za davanje
globalne ocene o metrijskim karakteristikama instrumenta, ali i za analizu pojedina¢nih stavki,
posebno u situacijama kada Zelimo da skrac¢ivanjem poboljs$amo metrijska svojstva testa. Lako
mozemo kopirati ispis ajtem analize u neki od programa za rad sa tabelama (npr., Excel), te sortirati
stavke po odredenom kriterijumu ili izra¢unati prose¢nu vrednost svakog od pokazatelja, $to, u
kombinaciji sa drugim informacijama o instrumentu i stavkama, moze olaksati dono$enje odluka o

zadrzavanju/izbacivanju stavki iz instrumenta.
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7.6) Rezime

Vecina pokazatelja globalnih metrijskih karakteristika mernih instrumenata moze se dobiti
u okviru predefinisanih opcija IBM SPSS statistickog softvera, a isto vazi i za jedan deo pokazatelja
metrijskih karakteristika stavki. Ipak, koris¢enjem makroa RTT10G na jednom mestu dobijamo
daleko ve¢i broj informacija o instrumentu i njegovim stavkama - od nekoliko mera
reprezentativnosti, preko mera pouzdanosti pod klasi¢nim sumacionim modelom, modelom prve
glavne komponente i Gutmanovim modelom imaz varijanse, do tradicionalnih i savremenih mera
homogenosti testa. Od pokazatelja kvaliteta stavki na raspolaganju su nam mere reprezentativnosti,
pouzdanosti i dve mere interne valjanosti stavki. Makro se veoma jednostavno pokrece, $to olaksava
njegovo rutinsko korisc¢enje.

7.7) Preporucena literatura

Knezevi¢, G., & Momirovi¢, K. (1996). RTT9G i RTTi0G: Programi za analizu metrijskih
karakteristika. In P. Kosti¢ (Ed.), Merenje u psihologiji (pp. 37-56). Institut za kriminoloska i
socioloska istrazivanja, Beograd.

Momirovi¢, K., Wolf, B., & Popovi¢, D. A. (1999). Uvod u teoriju merenja i interne metrijske
karakteristike kompozitnih mernih instrumenata. Univerzitet u Pristini, Fakultet za fizicku
kulturu.
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8) TEORIJA ODGOVORA NA STAVKE

Ukoliko razmisljamo o bilo kojoj osobini koja bi mogla biti predmet psiholoskog merenja,
na primer, o znanju psihologije, anksioznosti ili politickim uverenjima - jedna od osnovnih ideja
jeste da se ispitanici razlikuju po stepenu prisustva ove osobine. Upravo ova ideja je i preduslov
svakog merenja. Sa druge strane, i stavke se razlikuju po stepenu u kom se odnose na osobinu. Kako
ispitanik moZe posedovati vise ili manje znanja iz psihologije, tako i stavka u testu znanja moze biti
laksa (zahtevati manje znanja da bi se ta¢no resila) ili teZa (takva da zahteva vi$i nivo znanja za ta¢an
odgovor). Sli¢no ovome, ispitanici mogu biti vrlo anksiozni, umereno ili veoma malo anksiozni, a
stavke kojima merimo anksioznost mogu takode biti ,lake”, odnosno odnositi se na nizak nivo
anksioznosti (npr., ,Osecam tremu samo pred veoma vazne ispite”) ili ,teske”, koje se odnose na
visok nivo anksioznosti (npr., ,Izbegavam odredene situacije zbog straha od pani¢nog napada”).
Teorija odgovora na stavke odnosi se upravo na model odnosa nivoa osobine kod ispitanika i stavki
(R.]J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009; Lord & Novick, 2008).

Teorija odgovora na stavke u literaturi se moze nadi i pod nazivima teorija odgovora na
ajteme/teorija ajtemskog odgovora (TAO) (Fajgelj, 2009; Fajgelj & Kosanovi¢, 2001), dok je izvorni
engleski termin Item Response Theory (IRT) (Lord, 1980). U daljem tekstu sluZi¢emo se skrac¢enicom
IRT.

U prethodnim poglavljima bavili smo se metrijskim karakteristikama testa u skladu sa
klasi¢nom teorijom testa i razmotrili pokazatelje diskriminativnosti, objektivnosti, pouzdanosti,
homogenosti i reprezentativnosti. Sada ¢emo prikazati osnovne pretpostavke teorije odgovora na
stavke, kao i dodatne mere koje se u ovom modelu mogu dobiti.

8.1) IRT koo alternativa klasi¢noj teoriji testa

Do sada smo pored klasi¢ne teorije testa i njene specifikacije u vidu modela paralelnih
indikatora, pominjali jo§ i Gutmanov imaZz model merenja. IRT predstavlja jo$ jedan pogled na
teoriju merenja i pocdiva na proceni verovatnoce da ce dati ispitanik ta¢no resiti odredenu stavku.
Greska merenja se u modelu moze izracunati kao razlika izmedu dobijenog skora i izrac¢unate
verovatnode (koja pociva na teorijskom modelu ponasanja ispitanika i stavki). Ovakvo ra¢unanje
greske omogucava nam da direktno testiramo da li se (i u kojoj meri) podaci ponasaju u skladu sa
na$im mernim modelom (R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009; Lord, 1980).

Kao jedna od osnovnih razlika izmedu IRT-a i modela koji poc¢ivaju na klasi¢noj testovnoj
teoriji isti¢e se i da se klasi¢ni modeli bave skorovanjem ispitanika (dodeljivanjem skorova na testu,
naj¢edce sabiranjem skorova na pojedina¢nim ajtemima), dok se IRT bavi skaliranjem ispitanika,
odnosno njihovim pozicioniranjem na kontinuum merene latentne dimenzije (Fajgelj, 2009; Fajgelj
& Kosanovié, 2001; Harvey & Hammer, 1999). Na isti ovaj kontinuum se pozicioniraju i stavke, jer se
i one odnose na latentnu dimenziju.

Ideja skaliranja tesno je povezana sa idejom o jednodimenzionalnosti merenja, s obzirom na

to da ispitanike i stavke moZemo pozicionirati na kontinuumu latentne dimenzije samo ukoliko se
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zaista i radi o jednoj latentnoj dimenziji> (An & Yung, 2014; de Ayala, 2009; Fajgelj, 2009; Hambleton
& Jones, 1993). Pretpostavka jednodimenzionalnosti je u okviru IRT-a veoma eksplicitna, odnosno
direktno se testira da li su podaci jednodimenzionalni ili nisu (naj¢esce se sprovodi analiza glavnih
komponenti na rezidualima koji nisu obja$njeni modelom) (Fajgelj, 2009; Linacre, 2022; Lord &
Novick, 2008). Iako nisu nuzno medusobno povezane, iz pretpostavke o jednodimenzionalnosti sledi
i pretpostavka o uslovnoj, odnosno lokalnoj nezavisnosti stavki (de Ayala, 2009; Fajgelj, 2009; Lord
& Novick, 2008). Uslovna nezavisnost stavki podrazumeva da su odgovori na stavke medusobno
nezavisni, odnosno nekorelirani, kada uzmemo u obzir poziciju ispitanika na latentnoj varijabli.
Drugim re¢ima, za ispitanike koji se medusobno ne razlikuju po nivou latentne dimenzije (npr.,
znanja iz psihologije) verovatnoca ta¢nog odgovora na jednu stavku ne bi trebalo da bude povezana
sa verovatnocom ta¢nog odgovaranja na drugu stavku. Naime, korelacije izmedu ajtema bi trebalo
da budu posledica samo merene latentne dimenzije i ni¢eg drugog, te kada statisticki drzimo pod
kontrolom latentnu dimenziju - o¢ekujemo i da ¢e korelacije pojedina¢nih ajtema postati nulte.
Takode, u IRT-u postoji i pretpostavka monotonosti, u skladu sa kojom o¢ekujemo da ¢e sa porastom
latentne varijable rasti i verovatnoca ta¢nog odgovora na stavke, odnosno da izmedu osobine i

skorova postoji monoton odnos (Linacre, 2022).

8.2) Ocekivanja u IRT

Zamislimo da imamo dva ispitanika, ispitanika A i ispitanika B, koji su radili test znanja iz
psihologije koji ima 30 pitanja. Recimo da je ispitanik A odgovorio ta¢no na samo 5 pitanja, dok je
ispitanik B ta¢no odgovorio na 25 pitanja (odnosno samo na 5 pitanja je dao pogresan odgovor).
Pretpostavili bismo da su 5 stavki koje je resio ispitanik A lakse stavke, te da ih je resio i ispitanik B
(koji poseduje veci nivo znanja). Isto tako, o¢ekivali bismo da su stavke koje ispitanik B nije resio
teske, te da ih samim tim nije re$io ni ispitanik A (koji ima manji nivo znanja).

Uzmimo sada drugi primer. Test znanja od pet ajtema uradilo je petoro ispitanika (Tabela
8.1). Dakle, neki ispitanici su ta¢no resili vec¢i broj stavki, dok su neki regili manje. Neke stavke je
resio veci broj ispitanika, a neke manji. Za svakog ispitanika mozemo izrac¢unati njegov skor na testu
kao proporciju ta¢nih odgovora. Isto tako mozemo dobiti tezinu svake stavke kao proporciju
ispitanika koji su je ta¢no resili. Obratite paznju na to da niZa vrednost/manja proporcija ta¢nih

odgovora oznacava vecu tezinu stavke (jer ju je manji procenat ispitanika ta¢no resio).

Tabela 8.1. Uobicajen izgled podataka sa testa

Stavka 1 Stavka 2 Stavka 3 Stavka 4 Stavka 5 Skor ispitanika
Ispitanik 1 o 1 1 o o 0.4
Ispitanik 2 o 1 1 1 1 0.8
Ispitanik 3 o 1 1 0 1 0.6
Ispitanik 4 1 1 1 1 1 1
Ispitanik 5 o 1 o o o 0.2
Tezina stavke 0.2 1 0.8 0.4 0.6

29 Postoje zapravo i multidimenzionalni IRT modeli (de Ayala, 2009; Drasgow & Hulin, 1990), ali
se njima ne¢emo detaljnije baviti jer su jednodimenzionalni modeli daleko ¢es¢i u prakti¢noj upotrebi.
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Mozemo, medutim, tabelu organizovati i na drugaciji nacin, tako da ispitanike poredamo po
ukupnom skoru od onih koji su ta¢no resili najmanji, do onih koji su resili najveci broj zadataka, a
stavke po tezini od onih koje su najc¢esce do onih koje su najrede bile ta¢no resene. Ako to uradimo,
dobijamo pregledniji prikaz istih podataka (Tabela 8.2.).

Tabela 8.2. Podaci sortirani po znanju ispitanika i tezini stavki

Stavka 2 Stavka 3 Stavka 5 Stavka 4 Stavka1  Skor ispitanika
Ispitanik 5 1 0 0 0 o 0.2
Ispitanik 1 1 1 0 0 o 0.4
Ispitanik 3 1 1 1 0 0 0.6
Ispitanik 2 1 1 1 1 0 0.8
Ispitanik 4 1 1 1 1 1 1
Tezina stavke 1 0.8 0.6 0.4 0.2

Sada se mnogo jasnije primecuje pravilnost u podacima - da su najlakse stavke resavali svi
ili skoro svi ispitanici, dok su teZe stavke resavali samo neki, i to oni koji su posedovali vi$e znanja.
Takode, ispitanici sa malo znanja su uspeli da rese samo najlakse stavke, dok su ispitanici koji su vise
znali ta¢no resili i najteze stavke. Tako dolazimo i do osnovnih o¢ekivanja u IRT-u - §to su ispitanici
sposobniji (imaju vi$e znanja, izraZzeniju osobinu), to je veca verovatnoca da ¢e taéno odgovarati na
stavke (odnosno da ce se slagati sa tvrdnjama) (Lord, 1980). Ujedno, $to je stavka teZa, manja je
verovatnoca da c¢e ispitanici na nju ta¢no odgovoriti.

Kroz sve do sada opisano nazire se sustina IRT-a. Postoji kontinuum merne osobine na kome
su pozicionirani kako ispitanici tako i stavke. Ispitanici poseduju osobinu u odredenom stepenu, dok
stavke mere datu osobinu na nekom nivou, odnosno ,zahtevaju” odredeni stepen izraZzenosti osobine
da bi bile ta¢no resene (de Ayala, 2009; Fajgelj, 2009; Fajgelj & Kosanovi¢, 2001). Ono $to je klju¢no
jeste odnos ova dva nivoa - ukoliko je nivo osobine ispitanika izrazeniji od nivoa koji je potreban za
ta¢no resavanje stavke - ispitanik bi trebalo da je ta¢no resi. Ukoliko je nivo osobine koji zahteva
stavka ve¢i od nivoa osobine koju poseduje ispitanik - on ne bi trebalo ta¢no da je resi. Sto je razlika
u nivou osobine izmedu ispitanika i stavke veca - to smo uvereniji da ¢e je on ta¢no, odnosno neta¢no
resiti (ukoliko je viSe ,iznad”, odnosno ,ispod” nivoa stavke). I ne samo to - u IRT-u mozemo
izra¢unati ta¢nu verovatnoc¢u sa kojom bi ispitanik datog nivoa osobine trebalo da ta¢no resi stavku
date tezine! O ovome ce biti vise reci kasnije.

8.2.1) Mapa ispitanika i stavki

S obzirom na to da je kontinuum osobine koju ispitanici poseduju, a stavke mere, jedan
jedinstven kontinuum - moguce je prikazati i ispitanike i stavke na istom grafiku. Ova vrsta grafika
naziva se mapom ispitanika i stavki (eng. person-item map) i ovde ¢emo se sluZiti grafickim prikazom
koji se dobija u programima Winsteps/Ministep (Linacre, 2022). Slika 8.1 pokazuje kako bi izgledalo
ukoliko bismo podatke iz prethodnog primera (Tabela 8.1, odnosno Tabela 8.2) prikazali na jednom
grafikuz®.

3¢ Zapravo, sa samo 5 ispitanika i samo 5 stavki ne bismo mogli da napravimo pravu mapu
ispitanika i stavki, ali je ovde navodimo za potrebe ilustracije.
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Vertikalna linija na sredini oznac¢ava merenu Ispitanici Stavke
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re¢ima, neke stavke su tako formulisane da se velika vecina ispitanika sa njima slagala (stavke na
dnu mape), te nam ne pomazu da razlikujemo ispitanike po nivou anksioznosti, dok su druge stavke
tako formulisane da se sa njima skoro niko nije slagao (stavke na vrhu mape), te takode nisu
informativne. Generalno, distribucija ajtema treba da odgovara zeljenoj diskriminativnosti
ispitanika prema merenoj osobini. Drugim re¢ima, poZeljno je da imamo najvedi broj stavki oko onog
dela distribucije gde nam je potrebno najpreciznije razlikovanje (An & Yung, 2014; Lord, 1980).
Najcesce, to ce biti u sredi$njem delu distribucije (gde o¢ekujemo da ce se grupisati najveci broj
ispitanika), ali u nekim situacijama moze nam biti posebno vazno da razlikujemo ispitanike sa
najnize/najvise izrazenom latentnom osobinom.

Takode, na mapi moZemo videti i kako su generalno pozicionirane stavke u odnosu na
ispitanike. Slovom M sa leve strane vertikalne linije oznac¢ena je aritmetic¢ka sredina za ispitanike,
dok je aritmeticka sredina za stavke takode oznac¢ena slovom M, ali sa desne strane linije. U idealnom
slucaju, kada je tezina testa dobro podesena znanju / sposobnosti / osobini ispitanika — aritmetic¢ke
sredine ¢e se poklapati ili biti veoma blizu jedna druge. Ukoliko je aritmeticka sredina za ispitanike
iznad aritmeticke sredine za stavke, radi se o lakom testu - jer je vecina ispitanika imala vi$e znanja
nego sto stavke zahtevaju. Ukoliko je aritmeticka sredina ispitanika ispod aritmeticke sredine stavki,
radi se o teskom testu - s obzirom na to da su ispitanici ve¢inom znali manje od onog $to su stavke
zahtevale za ta¢no reSavanje. Na$ test anksioznosti pokazao se kao dobro podesen za ovaj uzorak
ispitanika.

Kako bismo interpretirali ,tezak”, odnosno ,lak” test kada se radi o osobini li¢nosti? Ako je
test ,lak”, moZemo re¢i da su ispitanici bili skloni da se vecinski slazu sa stavkama u instrumentu,
tako da su stavke bile diskriminativne pretezno za ispitanike sa nizim skorovima anksioznosti, dok
visoko anksiozne ispitanike nisu mogle dobro da razlikuju. Drugim rec¢ima, stavke su bile ,blage” i
formulisane na takav nacin da je sa njima bilo lako sloziti se. Obrnuto, ako je test ,tezak”, to znaci
da su stavke bile diskriminativne samo za veoma anksiozne ispitanike, jer su tako formulisane da je
tesko sloziti se sa njima, te ¢e samo neko sa visokim skorom na anksioznosti oznaciti veci stepen

slaganja sa tvrdnjom.

8.2.2) Karakteristi¢na kriva stavke

Prethodno pominjana oc¢ekivanja u IRT-u mogu se graficki predstaviti i preko karakteristi¢ne
krive stavke — KKS (engleski Item Characteristic Curve, ICC). Ova kriva prikazuje teorijski model
porasta verovatnocde ta¢nog re$avanja pojedinacne stavke sa porastom nivoa osobine ispitanika
(Baker, 2001; Fajgelj, 2009; Hambleton & Jones, 1993; Lord, 1952; Lord & Novick, 2008). Slika 8.3
prikazuje tipi¢nu karakteristi¢nu krivu binarno skorovane stavke. Na njoj mozemo videti kako
verovatnoca ta¢nog resavanja raste od nepostojece kada je nivo osobine ispitanika veoma nizak u
poredenju sa tezinom stavke, do izvesnosti ta¢nog resavanja kada je nivo osobine ispitanika veoma
visok u poredenju sa tezinom stavke. Kriva ima oblik normalne ili logisticke ogive3', odnosno S oblik,
a najvedi nagib je u sredi$njem delu, gde su nivo osobine ispitanika i tezina stavke izjednaceni. Vazno
je primetiti da odnos izmedu nivoa latentne osobine i verovatnoce ta¢nog odgovora nije linearan. To
znaci da mali porast u latentnoj dimenziji nekad moze voditi velikom porastu verovatnoce ta¢nog
reSavanja stavke (ako su sposobnost ispitanika i teZina stavke blizu) i obrnuto, veliki porast u nivou

3 Zbog jednostavnijeg ra¢unanja parametara, logisti¢ka ogiva i model koji na njoj pociva (logit
model) ¢e$cée se koriste od normalne ogive i modela koji na njoj pociva (probit model) (Baker, 2001;
Drasgow & Hulin, 1990; Linacre, 2022).

116



izrazenosti latentne dimenzije moze voditi malom porastu verovatnoce ta¢nog resavanja (kada su

sposobnost ispitanika i teZina ajtema medusobno udaljene).

0.8 1.0
|

06
|

Verovatnocéa resavanja
0.4

0.0
|

T T T T T
4 -2 0 2 4

Latentna dimnezija
Slika 8.3. Karakteristi¢na kriva binarno skorovane stavke

Sta se desava kada su nivo osobine ispitanika i teZina stavke izjedna¢eni? U tom sludaju
postoji verovatnoca od 50% da ce ispitanik ta¢no resiti stavku. Posto i ispitanik i stavka ,imaju” isti
nivo osobine, podjednako je verovatno da ce stavka ,pobediti”, odnosno da je ispitanik nece ta¢no
resiti i da ¢e ,pobediti” ispitanik tako $to ¢e ta¢no resiti stavku.

8.3) IRT modeli po broju parametara

Kao $to smo rekli, karakteristicna kriva stavke na graficki nacin predstavlja teorijski,
odnosno matemati¢ki model odnosa sposobnosti (ili druge latentne dimenzije) ispitanika i
verovatnoce ta¢nog reSavanja stavke. Drugim re¢ima, verovatnoca ta¢nog reSavanja stavke je u
funkciji sposobnosti ispitanika. Medutim, poznavanje samo sposobnosti ispitanika nije dovoljno da
bismo odredili sa kojom verovatnoc¢om ¢e on resiti neku stavku. Jednacina kojom dolazimo do
karakteristi¢ne krive stavke uklju¢uje jos neke numericke vrednosti, odnosno parametre. Spram toga
koliko parametara uklju¢uju, kao osnovne, mozemo razlikovati jednoparametarske,
dvoparametarske i troparametarske IRT modele (An & Yung, 2014; Baker, 2001; de Ayala, 2009;
Drasgow & Hulin, 1990; Fajgelj, 2009; Hambleton & Jones, 1993; Lord & Novick, 2008). U nastavku
teksta prikazacemo modele koji su formulisani za binarne, odnosno dihotomne ajteme, ali se
analogni modeli mogu primenjivati i za politomne ajteme, gde se odgovori daju na ordinalnoj ili
intervalnoj skali sa ve¢im brojem ponudenih odgovora. U ovom slucaju, parametri se procenjuju za
svaku od kategorija odgovora, na osnovu ¢ega se dobija informacija o celom ajtemu.

8.3.1) Jednoparametarski modeli

U jednoparametarskim logistickim modelima (1PL) pretpostavljamo da se stavke
medusobno razlikuju samo po jednom svojstvu (parametru), a to je njihova tezina. Ovaj model u
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potpunosti odgovara do sada iznetim ocekivanjma u okviru IRT-a. Dakle, verovatnoca da ¢e ispitanik
tac¢no resiti stavku zavisi od njegove sposobnosti i tezine stavke. To se moze prikazati i slede¢om
formulom:
0-b;
HO) = T
gde 0 oznacava kontinuum sposobnosti ispitanika, b; tezinu stavke i, a e je osnova prirodnog
logaritma. P;(0) se odnosi na verovatnoc¢u da ¢e ispitanik odredenog nivoa sposobnosti ta¢no resiti
datu stavku, budu¢i da je verovatnoda u funkciji sposobnosti ispitanika, te nije ista za sve nivoe
sposobnosti. Vrednosti parametra tezine zavise od merne skale koju koristimo, a u slucaju
standardizovanih skorova kreéu se obi¢no izmedu vrednosti -2 i +2 (u ovom opsegu se nalazi 95.45%
slu¢ajeva ispod normalne krive).

Sta se desava ako su sposobnost ispitanika i teZina stavke jednakog nivoa? Zamenjivanjem u
jednacini dobijamo:

6-b; e? 1
= = =.5

14+ e%h 14+ 141
odnosno verovatnoc¢u od 50% da ispitanik ta¢no resi stavku, kao $to smo prethodno i rekli. Ova

Pi(0) =

verovatnoca nam takode moze posluziti i da na KKS odredimo tezinu stavke. To ¢inimo tako $to
povlacimo liniju sa y ose iz tacke gde je verovatnoca resavanja .5 dok ne prese¢emo KKS, a zatim pod
pravim uglom ,spustimo” liniju na x osu. Vrednost x ose koju tako o¢itamo odgovara tezini stavke.
Drugim recima, teZinu stavke mozZemo razumeti kao njenu lokaciju, poloZzaj na kontinuumu
latentne osobine (Baker, 2001; Drasgow & Hulin, 1990; Fajgelj, 2009). Slika 8.4. prikazuje primer gde
tezina stavke odgovara skoru o, odnosno prosetnom nivou sposobnosti ispitanika (ukoliko
pretpostavimo da su skorovi centrirani).
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Slika 8.4

Na sli¢an na¢in mozemo uporediti nekoliko stavki po tezini. Slika 8.5 prikazuje tri stavke

koje se razlikuju po tezini. Kako moZemo odrediti koja od njih je najlaksa, a koja najteza? Mozemo
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primeniti isti metod, odnosno povudi liniju iz vrednosti .5 na y osi i videti gde ona preseca ove tri
stavke. Jasno je da je stavka prikazana zelenom bojom, ¢iju KKS ova linija prvo presece, najlaksa jer
kada bismo spustili liniju na x osu, dobijamo najnizi nivo osobine. Sledeca je crna KKS, srednje
tezine, dok je ljubicasta KKS, poslednja koju zamisljena linija presece, najteza (posto je da bi se resila
sa 50% verovatnoce potreban najveci nivo sposobnosti / znanja / osobine).

Alternativno, mozemo krenuti od x ose i povudi liniju iz, na primer, vrednosti o, odnosno
prosecne sposobnosti ispitanika. Krec¢uci se na gore, prva linija koju prese¢emo je ljubicasta i ona
pokazuje najmanju verovatnocu da ispitanik prose¢nog nivoa sposobnosti ta¢no resi datu stavku —
odnosno ukazuje na najtezu stavku. Sledeca je crna linija, za koju je verovatnoca srednja, te ukazuje
na srednju tezinu stavke, a poslednja presecena linija je zelena, kod koje postoji najveca verovatnoca
ta¢nog resavanja, odnosno ova stavka ima najmanju tezinu. I jedan i drugi metod vode nas istom
zakljucku - da je skroz leva stavka najlaksa (¢ija je KKS zelena), dok je ona skroz desno (ljubicasta
KKS) najteza.
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Slika 8.5

Treba jo$ redi i da se jednoparametarski modeli ¢esto nazivaju i Rasovi (Rasch) modeli,
prema svom tvorcu Georgu Rasu, danskom matematicaru, statisti¢aru i psihometri¢aru. Rasov model
je jednoparametarski logisti¢ki model, kod kog je diskriminativnost (pojam koji ¢e biti obja$njen u
narednoj sekciji) svih ajtema fiksirana na vrednost 1. S obzirom na to da postoje i drugadiji
jednoparametarski modeli, RaSov model predstavlja uzi pojam od jednoparametarskog modela.
Takode, Rasov model polazi od ideje da ne treba prilagodavati model tako da odgovara podacima,
vel kreirati takav instrument koji ¢e dobro odgovarati teorijskom modelu (de Ayala, 2009; Fajgelj,
2009; Hambleton & Jones, 1993). Jedan od najée$ce korisc¢enih softvera za IRT analizu, Winsteps,

pociva upravo na jednoparametarskom modelu (Linacre, 2022).
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8.3.2) Dvoparametarski modeli

Dvoparametarski logisticki modeli (2PL) pretpostavljaju da se stavke medusobno razlikuju
po dve osobine - po tezini (kao u jednoparametarskom modelu) i po diskriminativnosti.
Diskriminativnost se ovde razume na sustinski isti nac¢in kako smo je i do sada posmatrali - kao
svojstvo stavke da razlikuje ispitanike koji imaju, odnosno nemaju neku osobinu ili, preciznije
receno, koji je imaju u manjem i ve¢em stepenu. Jednacina koja definise dvoparametarske modele je
sledeca:

e ®i*(0=by)
gde je a; diskriminativnost stavke i, a sve druge oznake iste kao kod jednoparametarskih modela.

Py(0) =

Vrednosti dikriminativnosti se mogu kretati od nule - $to odgovara potpuno nediskriminativnoj
stavci, koja uopste ne razlikuje ispitanike - do pozitivhe beskonac¢nosti u slucaju savreno
diskriminativne stavke. Veoma niskom diskriminativno$¢u (u sluc¢aju logistickog modela) smatraju
se vrednosti do .34, niskom od .35 do .64, umerenom od .65 do 1.34, visokom od 1.35 do 1.69, a veoma
visokom vi$e od 1.70 (Baker, 2001). Vrac¢ajudi se na formulu za dvoparametarski model, mozemo
primetiti da fiksiranjem diskriminativnosti svih ajtema na a = 1 ($to odgovara Rasovom modelu)
dobijamo jednoparametarski model, te se on moZe posmatrati kao poseban slu¢aj dvoparametarskog
modela.

Kakve posledice ima uvodenje drugog parametra, diskriminativnosti, na izgled KKS?
Diskriminativnost definise nagib krive u tac¢ki preloma tako $to vec¢i nagib odgovara vecoj
diskriminativnosti (An & Yung, 2014; Baker, 2001; Drasgow & Hulin, 1990; Fajgelj, 2009; Linacre,
2022). Ukoliko zamislimo idealno diskriminativnu krivu, koja savr$eno razlikuje ispitanike — mogli
bismo je prikazati kao potpuno vertikalnu liniju. Svi ispitanici ¢iji je nivo osobine ispod nivoa stavke
imaju 0% verovatnoce da je ta¢no rese, dok svi ispitanici ¢iji je nivo sposobnosti iznad nivoa stavke
imaju 100% verovatnocu da je reSe. Sa druge strane, drugi ekstremni slu¢aj je savrS$eno
nediskriminativna stavka, koja uopste ne razlikuje ispitanike. Ovakva stavka mogla bi se predstaviti
potpuno horizontalnom linijom gde svi ispitanici, bez obzira na nivo osobine, imaju jednaku
verovatnocu da rese stavku. Na primer, ukoliko u testu znanja postavimo besmisleno pitanje sa 5
ponudenih odgovora - svi ispitanici ¢e imati jednaku verovatno¢u da ga ta¢no rese (20%), bilo da
znaju puno ili malo iz date oblasti.

Slika 8.6. prikazuje tri stavke koje se razlikuju po diskriminativnosti, odnosno nagibu.
Najdiskriminativnija je stavka ¢ija je KSS prikazana ljubi¢astom bojom i koja ima najveci nagib, dok
je najmanje diskriminativna stavka sa najmanjim nagibom KKS, koja je na slici prikazana zelenom
bojom.

Na ovoj slici mozemo uoditi jo§ jednu zanimljivu stvar. Dok se diskriminativnosti ove tri
stavke medusobno razlikuju - njihove teZine su potpuno iste. Sve tri stavke imaju verovatnocu
resavanja od 50% na nivou osobine o, odnosno sve tri stavke svojom tezinom odgovaraju prose¢nom
nivou sposobnosti ispitanika. Slika 8.5, ukoliko je ponovo pogledamo, pokazuje da je ovde situacija
obrnuta. Stavke se razlikuju po teZini, ali sve imaju isti nagib, odnosno diskriminativnost im je ista.
Na osnovu ovoga mozemo zakljuditi da su parametri teZine i diskriminativnosti stavke medusobno
nezavisni (Baker, 2001).
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8.3.3) Troparametarski modeli

U troparametarskim logistickim modelima (3PL), pored parametara teZine i
diskriminativnosti, dodaje se i tre¢i parametar - pogadanja. Naime, stavke se razlikuju prema
tome sa kojom verovatno¢om ih resava ispitanik s minimalnim nivoom sposobnosti/znanja/osobine.
Matematic¢ki, ovaj model se prikazuje slede¢om formulom:

e@i*(6-by)

Pi(0)=ci+(1—c) * 1T e @50
gde je c; parametar pogadanja, odnosno verovatnoc¢a ta¢nog resavanja stavke i sa minimalnim
nivoom osobine, a sve druge oznake iste kao kod dvoparametarskih modela. Dakle, bez obzira na
nivo osobine, svi ispitanici imaju istu ,poCetnu” verovatnocu c¢ da ta¢no odgovore na stavku, dok je
preostala verovatno¢a do 100% distribuirana u skladu sa dvoparametarskim modelom. Vrednosti
parametra pogadanja, logi¢no, mogu se kretati od nule, kada nema slu¢ajnog pogadanja, do 1, kada
je verovatnoca pogadanja 100%. Ipak, u praksi se kao gornja prihvatljiva granica parametra pogadanja
naj¢esce uzima vrednost od .35 (Baker, 2001). I jednoparametarski i dvoparametarski modeli su
posebni slucajevi troparametarskog modela - fiksiranjem verovatnoce pogadanja za sve ajteme na ¢
= 0 dobijamo dvoparametarski model, a dodatnim fiksiranjem i diskriminativnosti na a = 1 dobijamo
jednoparametarski.

Svakako, parametar pogadanja najveéu relevantnost ima kod stavki sa ponudenim
odgovorima (jer je u slucaju stavki otvorenog tipa ova verovatnoca po pravilu minimalna do
nepostojeca). Ukoliko imamo 5 ponudenih odgovora, obi¢no je verovatnoca da ispitanik koji ne zna
tacan odgovor tac¢no resi stavku 20%. Naravno, ova verovatno¢a moze biti i vec¢a ukoliko su neki

ponudeni odgovori lose formulisani, te ih ispitanici mogu odbaciti i bez poznavanja ta¢nog
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odgovora, ili pak manja ukoliko medu ponudenim odgovorima postoji dobar atraktor koji ,odvlaci”
od ta¢nog odgovora one ispitanike bez trazenog znanja.

Kako graficki prikazujemo parametar pogadanja? Vec¢ smo rekli da je to verovatnoca da
ispitanici ta¢no odgovore na stavku ¢ak i kada niSta ne znaju, te je parametar pogadanja prikazan
kao tacka u kojoj KKS preseca y osu, odnosno intercept (osecak) na y osi. Slika 8.7 prikazuje tri
stavke medusobno razli¢ite po parametru pogadanja - najmanju verovatno¢u pogadanja ima stavka
¢ija KKS preseca y osu u vrednosti o (zelena linija), zatim stavka ¢ija KKS preseca y osu u vrednosti
(okvirno) .10 (crna linija), a najvecu stavka ¢ija KKS pocinje na oko .30 (ljubi¢asta linija).
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Slika 8.7

Mozemo primetiti i da se ove tri stavke, osim po vrednosti parametra pogadanja, razlikuju i
po tezini i po diskriminativnosti. Kako se parametar pogadanja povecava, tako se (po pravilu) i teZina
i diskriminativnost stavke smanjuju (Baker, 2001; Harvey & Hammer, 1999). Ovo je sasvim logi¢no,
jer bi dobra stavka trebalo da bude takva da odgovor na nju zavisi samo od znanja (sposobnosti,
osobine) ispitanika, a ne od spoljasnjih faktora kao §to je slu¢ajno pogadanje. Zato je, naravno, u
interesu istrazivaca da verovatnodu slu¢ajnog pogadanja svede na minimum.

8.4) Pokazatelji fita modela

Karakteristi¢ne krive stavki koje smo prethodno prikazali predstavljaju teorijske modele,
odnosno nasa oc¢ekivanja o tome kako podaci treba da izgledaju. One pretpostavljaju da za svakog
ispitanika ta¢no mozemo da izracunamo verovatnocu sa kojom ¢e resiti odredenu stavku. Ovo,
naravno, odgovara idealnoj situaciji gde se svi ispitanici i sve stavke ponasaju u skladu sa
ocekivanjima modela. To konkretno znad¢i da, ukoliko stavke poredamo po teZini, za svakog
ispitanika imamo neprekinut niz ta¢nih odgovora (jedinica), nakon ¢ega sledi neprekinut niz
neta¢nih odgovora (nula). Drugim re¢ima, ispitanik je uspe$no resavao sve stavke koje su za njega
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bile dovoljno lake, a onda je dosao do stavke preteske za njega, nakon ¢ega vise nije mogao da daje
ta¢ne odgovore na testu.

Realni podaci koje ¢emo dobijati nikada nece u potpunosti odgovarati teorijskom modelu.
Postoje dva osnovna vida odstupanja od modela - neo¢ekivani neuspeh i neoc¢ekivani uspeh (Tabela
8.3) (Linacre, 2022). Neocekivani neuspeh se odnosi na situaciju kada je niz jedinica prekinut nulom,
odnosno ispitanik nije odgovorio na stavku na koju bi bilo ocekivano da je odgovorio. Kao
najverovatniji razlog odstupanja u ovom sluc¢aju uzima se nepaznja ispitanika. Sa druge strane,
neocekivani uspeh je situacija kada je niz nula prekinut jedinicom, odnosno kada je ispitanik ta¢no
reSio stavku za koju na osnovu njegovih drugih odgovora ne bismo ocekivali da ima
znanja/sposobnosti da je resi. U ovom slucaju, prepisivanje ili sreca se smatraju najverovatnijim

razlozima odstupanja podataka od modela.

Tabela 8.3. Primer odstupanja podataka od modela za pojedina¢nog ispitanika

Tip odgovora ispitanika Primer podataka

Idealna situacija 111111110000000000
Neocekivani neuspeh 111101110000000000
Neocekivani uspeh 111111110000001000

158 +111111@1@111@A80A0800
151 +1111111@11@@10008AA00
152 +1@11@11@1@1@1AABAABD
153 +1111@111111@@000ANA00
odgovori tamo gde bismo ocekivali da suispitaniciznali 35,4 4111111 @1116@18AA0A00
tacan odgovor obeleZzeni su simbolom @, dok su  qgg +1@@11111@11@@0AGAAAD
neocekivani uspesi oznaceni slovom A. Naravno, ta¢ni 156 +1@@11@1@11@11AAB0A0A
odgovori predstavljeni su jedinicama, a neta¢ni nulama. 157 +11111111@@1@EAB6ABAB0
158 +11111@111@1@@0AABA00

Zajednicko ime za sva odstupanja podataka od 159 +11111111@11{@@0AAB000
modela je misfit (Linacre, 2022). U misfit ulaze i 160 +11111111@1@@1A000A00

neolekivani uspesi, kao i neocekivani neuspesi 161 +11111111@@111088A080
162 +11@11111@@@1108A0AA0

163 +11111@1@1@11@AABE0A0
164 +111@1111@1@@10000AAA
165 +111111@@1@@1@AABAADE
166 +11@11@111@@1@88AAABA
odstupanja koja su daleko od ispitanikovog 167 +1111111@11@16000A0A0
procenjenog nivoa sposobnosti. Na primer, ukoliko je  4g5g +11@111110@11@APAGEBA
ispitanik ta¢no resio 15 stavki, ali je pogresno odgovorio 159 +111111EE@1EEHEAAAGABA
na 14. stavku po tezini, ovo odstupanje je blizu njegovog Slika 8.8

Slika 8.8 prikazuje ove dve vrste odstupanja od
modela za 20 ispitanika koji su radili test znanja iz
psihologije. Neocekivani neuspesi, odnosno pogresni

ispitanika. Medutim, kada govorimo o vrstama misfita,
¢e$ce govorimo o podeli na infit i autfit (eng. outfit).
Infit se odnosi na odstupanja blizu ispitanikovog
procenjenog nivoa sposobnosti, dok se autfit odnosi na

nivoa procenjene sposobnosti, pa bismo ovakvo

odstupanje nazivali infitom. Sa druge strane, ako je ovaj

isti ispitanik pogresio u odgovoru na 2. najlaksu stavku, greska se desila ,daleko” od njegovog
procenjenog nivoa sposobnosti, pa bismo je nazvali autfitom.

Ali $ta ako je ispitanik pogresno odgovorio na 8. po tezini stavku u instrumentu? Da li ovu
gresku treba smatrati infitom ili autfitom? Odnosno, $ta je dovoljno ,blizu”, odnosno dovoljno
»daleko” od ispitanikovog nivoa sposobnosti da bismo datu gresku oznadili kao infit ili autfit?
Zapravo, svi neocekivani odgovori ispitanika ulaze u procenu kako infita, tako i autfita, ali su razli¢ito
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ponderisani. Ovo znadi da sto je greska bliza procenjenom nivou sposobnosti ispitanika, imace veéi
udeo u rac¢unanju infita, a manji udeo u ra¢unanju autfita i obrnuto (Linacre, 2022). Ne treba
zaboraviti da u IRT-u po pravilu mozemo izrac¢unati sve pokazatelje kako za ispitanike, tako i za
stavke. To vazi i za pokazatelje fita, odnosno misfita podataka, te i u slu¢aju ra¢unanja infita i autfita
za stavke sve greske ulaze u racunicu. Neocekivani odgovori onih ispitanika koji su po svojoj
sposobnosti blizu teZine stavke ce biti viSe ponderisani pri rac¢unanju infita, a neo¢ekivani odgovori
ispitanika ¢iji je nivo sposobnosti udaljen od teZine stavke ¢e se viSe uzimati u obzir prilikom
racunanja autfita.

Infit i autfit se obi¢no ra¢unaju kao prose¢ni kvadrat (eng. mean-square, MNSQ), odnosno
x> podeljen svojim stepenima slobode, tako da bi u slu¢aju dobrog poklapanja podataka sa modelom
trebalo da iznose oko 1 (Linacre, 2022). Ako je vrednost fita veca od 1 - to ukazuje na nedovoljan fit
modela (eng. underfit), odnosno na postojanje ,$§uma” u podacima, pa se ovaj fit ponekad naziva i
,2Sumnim” (eng. noisy). Ako je vrednost fita manja od 1 - ona ukazuje na preterani fit modela (eng.
overfit), $to znac¢i da se podaci pona$aju previse pravilno i predvidljivo. Ovakav fit se ponekad naziva
i ,prigusenim” (eng. muted) (Linacre, 2022).

Na nivou celog instrumenta, fit modela ¢e obi¢no biti veoma blizu idealne vrednosti od 1, ali
odredeni ajtemi mogu pokazivati vec¢i ili manji misfit. Autori Winsteps programa navode da, u vecini
prakti¢nih situacija, misfit koji se kre¢e u opsegu od 0.5 do 1.5 ukazuje na ajteme produktivne za
merenje (Linacre, 2022; Wright & Linacre, 1994). Misfit niZi od 0.5 ukazuje na preveliku regularnost
podataka, te moZe proizvesti nerealisti¢no visoke vrednosti pouzdanosti i separacije (o kojima ce biti
viSe redi u nastavku teksta). On ukazuje na neproduktivne ajteme, odnosno ajteme koji ne donose
previse novih informacija, ali oni ne degradiraju merni model kao takav. Sli¢no tome, misfit izmedu
1.5 i 2 se smatra neproduktivnim, ali ne i degradiraju¢im po kvalitet merenja, dok misfit veci od 2
narusava merni model jer odgovori na ajtemima u vecoj meri odstupaju od ocekivanja modela
(Linacre, 2022; Wright & Linacre, 1994). Autori, medutim, navode i da je moguce postaviti stroZe
kriterijume za fit modela, na primer, da se u slu¢aju kada je potrebna visoka preciznost dobrim fitom
smatraju vrednosti misfita izmedu 0.8 1.2 (Linacre, 2022; Wright & Linacre, 1994), a da u ,redovnim”
situacijama vrednosti od 0.7 do 1.3 ukazuju na dobar fit (Wright & Linacre, 1994), §to prihvataju i
drugi autori (de Ayala, 2009). U daljem tekstu i mi ¢emo se sluziti navedenim referentnim
vrednostima od 0.7 do 1.3, ali je vazno imati u vidu da one nisu apsolutne, te ih po potrebi treba
prilagoditi konkretnom testu.

Pokazalo se da je visok misfit ve¢a pretnja validnosti testa od niskog misfita, te ovo treba
uzeti u obzir prilikom interpretiranja dobijenih vrednosti. Takode, visoke vrednosti infita i autfita se
ne interpretiraju na isti nac¢in i nemaju jednake posledice po kvalitet merenja. Naime, visok autfit
pokazuje da se ajtem lose ponasa za one ispitanike ¢iji je nivo osobine daleko iznad ili ispod teZine
ajtema, odnosno za ispitanike kojima i nije primarno namenjen. Na primer, u slu¢aju teskih ajtema
visok autfit ¢esto moze biti posledica sluc¢ajnih ta¢nih odgovora (pogadanja ili prepisivanja) malog
broja ispitanika sa niskim skorovima, te ovo svakako treba proveriti pre donosenja kona¢nog suda o
kvalitetu ajtema. Sa druge strane, los infit ukazuje na to da se ajtem loSe ponasa bas za one ispitanike
¢ijem nivou sposobnosti bi trebalo da bude najbolje podesen, s$to je vedi problem za validnost
merenja (ali je ujedno i teZe odrediti ta¢an uzrok ovakvog misfita) (Linacre, 2022).

Posmatrajudi ajteme testa, dakle, vrednosti fita vece od 1.3 bismo smatrali da indikuju lose
ajteme, koji potencijalno narusavaju kvalitet merenja, posebno ukoliko je u pitanju previsok infit.
Vrednosti fita manje od 0.7 bi pak ukazivale na ajteme koji se previse regularno ponasaju, pa je
moguce da su redundantni, ali ne narusavaju kvalitet merenja u jednakom stepenu. Samim tim,
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ajteme s prevelikim misfitom je preporucljivo izbaciti iz instrumenta, dok ajteme koji imaju nizak
misfit moZemo i zadrzati.

I pojedinacni ispitanici mogu imati previsoke ili preniske vrednosti fita. U sluc¢aju visokog
misfita, obi¢no se radi o osobi koja je bila nepazljiva, koja je prepisivala ili je sklona davanju
ekstremnih odgovora, dok nizak misfit ukazuje na osobu koja je bila oprezna u davanju odgovora ili
sklona biranju srednjih kategorija. lako (tipi¢no) mali broj ispitanika sa lo§im fitom neée imati
osetan uticaj na fit celog modela, treba da budemo oprezni prilikom tumacenja procenjenog nivoa
osobine datih ispitanika, jer oni nisu adekvatno procenjeni u okviru modela.

8.5) Dodatni pokazatelji karakteristi¢ni za IRT

Da bismo procenili kvalitet merenja nekog instrumenta, pored pokazatelja fita potrebno je
uzeti u obzir jo§ neke parametre karaktersti¢ne za IRT. Ovde ¢emo opisati pojmove informativnosti,
pouzdanosti i separacije, kao i na¢in na koji se oni obi¢no operacionalizuju i tumace.

8.5.1) Informativnost

Jedan od klju¢nih pojmova IRT-a jeste pojam informativnosti. Cesto se kaze da je
informativnost u IRT-u analogna pouzdanosti u klasicnom modelu merenja, zato $to nam ona govori
o stepenu preciznosti merenja (An & Yung, 2014; Baker, 2001; Harvey & Hammer, 1999). Ono $to,
medutim, razlikuje informativnost od mera koje tipi¢no dobijamo u okviru klasi¢ne testovne teorije
jeste to $to je informativnost u funkciji nivoa sposobnosti ispitanika (An & Yung, 2014; Baker, 2001;
Fraley et al., 2000; Harvey & Hammer, 1999). Drugim re¢ima, jedna ista stavka nece biti jednako
informativna za svakog ispitanika. Sta to znaci?

Zamislimo da imamo jednu umereno laku stavku, na primer, ¢ija je tezina 6 jedinica sirovog
skora. Ovu stavku je resavalo dvoje ispitanika, ispitanik A i ispitanik B. Ispitanik A je na celom testu
postigao ukupan skor od 5 poena, dok je ispitanik B postigao ukupan skor od 25 poena.
Pretpostavimo da su oba ispitanika ta¢no odgovorila na stavku. Koliko je ova informacija za nas
znacajna u jednom, a koliko u drugom sluc¢aju? Posmatrajuéi odnos teZine stavke i sposobnosti
ispitanika, nimalo nas ne iznenaduje $to je ispitanik B, koji je postigao skor 25, uspesno resio stavku.
Njegov nivo sposobnosti daleko je iznad nivoa teZine stavke, tako da nam ¢injenica da ju je ta¢no
re$io malo pomaze da ga ta¢no pozicioniramo na dimenziji latentne osobine koju procenjujemo. U
slu¢aju ispitanika B, dakle, ova stavka nosi malo informacija. Ispitanik A je, medutim, po nivou svoje
sposobnosti blizu stavke koju je resavao. U tom smislu, moZemo zamisliti i scenario gde je on
uspesno, ali i gde je neuspesno resava. Zbog toga, za ispitanika A ista ova stavka nosi viSe informacija,
jer nam je relevantnija za precizno odredivanje njegovog polozaja na dimenziji latentne osobine.

Mozemo zakljuditi da je informativnost stavke razli¢ita za razlic¢ite ispitanike. Kao $to smo
vec rekli - informativnost stavke je u funkciji nivoa sposobnosti ispitanika. Za koje ispitanike ¢e onda
stavka biti najinformativnija? Kakav treba da bude odnos nivoa sposobnosti ispitanika i teZine stavke
da bi nam ¢injenica da je ispitanik ta¢no ili neta¢no re$io stavku pruzila najvise informacija o
njegovom nivou sposobnosti? Najve¢u informativnost imamo kada je sposobnost ispitanika jednaka
nivou tezine stavke. Dakle, ne kada je ispitanik po svojoj sposobnosti daleko iznad ili ispod nivoa
teZine stavke, ve¢ onda kada su stavka i ispitanik ,izjednaceni”. Kao $to ve¢ znamo, ovo odgovara
situaciji kada je verovatnoca ta¢nog resavanja stavke 50%.

Upravo ovo moZemo videti i u formuli za izracunavanje informativnosti u

jednoparametarskom logistickom modelu:

I;(6) = P;(6)Q:(6)
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gde je [; informativnost pojedinac¢ne stavke i, 6 kontinuum sposobnosti ispitanika, a P;i i Q;
verovatnoce ta¢nog, odnosno neta¢nog odgovora na stavku. MoZemo primetiti da su verovatnoda
tacnog i netacnog odgovora, a samim tim i informativnost stavke u funkciji sposobnosti ispitanika.

Slika 8.9 daje grafi¢ki prikaz odnosa verovatnoce ta¢nog re$avanja stavke (prikazane crnom
bojom) i njene informativnosti (prikazane plavom bojom). Plava linija koja se odnosi na
informativnost ajtema naziva se kriva informativnosti ajtema, odnosno stavke (eng. item information
curve, 1IC) (Baker, 2001; Fraley et al., 2000; Linacre, 2022). Mozemo videti da je informativnost
maksimalna za onaj nivo sposobnosti koji stavka procenjuje, a da zatim opada kako idemo ka visim,
odnosno nizim nivoima latentne osobine. Kada se veoma udaljimo od nivoa teZine stavke, njena

informativnost je prakti¢no nulta.
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Slika 8.9

U prethodnoj formuli kao jedini parametar uzeli smo teZinu stavke (izraZenu preko P i Q).
Na informativnost moze uticati jo$ i diskriminativnost, i to tako $to su diskriminativnije stavke
ujedno i informativnije. Ovo je logi¢no, jer diskriminativnost stavke ukazuje na njenu sposobnost da
dobro razlikuje ispitanike sa niskim, odnosno visokim nivoom osobine. Samim tim, ukoliko je stavka
diskriminativnija, to ona nosi vi$e informacija koje su relevantne za pozicioniranje ispitanika na
kontinuumu merene osobine (Baker, 2001; Fraley et al., 2000). Ukoliko u formulu uklju¢imo i
parametar diskriminativnosti, ona ¢e izgledati ovako:

1:(6) = a?P,(6)Q:(6)

odnosno krive informativnosti ajtema sa ve¢om diskriminativno$c¢u ¢e imati vise ,vrhove”, za razliku
od kriva informativnosti ajtema nize diskriminativnosti, koji ¢e biti ,ravniji”.

Informativnost pojedinac¢nih stavki je aditivna, $to znaci da se informativnosti pojedina¢nih
stavki mogu sabirati (Baker, 2001; Fraley et al., 2000; Linacre, 2022). Tako je informativnost celog

testa definisana kao suma informativnosti njegovih stavki, odnosno:
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Sto se grafi¢ki moze prikazati krivom informativnosti testa (eng. test information curve, TIC) (Baker,
2001; Fraley et al., 2000; Linacre, 2022).

Primecujemo da je i informativnost celog testa u funkciji nivoa sposobnosti ispitanika. To
znadi da, kao ni pojedinacne stavke, ni test nije jednako informativan za sve ispitanike. On ¢e tipi¢no
biti najinformativniji za one ispitanike ¢iji su skorovi oko prose¢nih vrednosti, a zatim ce
informativnost opadati kako idemo ka ekstremnijim skorovima, kako veoma niskim tako i veoma
visokim. Ukoliko je distribucija skorova na testu normalna, informativnost ¢e ravnomerno opadati i
ka niskim i ka visokim skorovima, dok ¢e u slu¢aju asimetri¢nih distribucija opadanje biti
neravnomerno. Ukoliko test sadrzi vedi broj lakih ajtema, informativnost c¢e biti veca za niske
skorove, a ukoliko sadrzi veéi broj teskih ajtema za visoke skorove. Slika 8.10 ilustruje odnos
informativnosti pojedina¢nih stavki (prikazanih crnom bojom) i informativnosti testa (prikazane
plavom bojom), gde mozemo primetiti da se sa povecanjem broja stavki naelno povecava i
informativnost testa.
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Latentna dimnezija

Slika 8.10

[ako bi bilo idealno postici visoku informativnost na svim nivoima merene osobine, ovo nije
realno ocekivanje od bilo kog testa. Svaki instrument namenjen je primeni na odredenoj ciljnoj
populaciji i potrebno je da bude informativan upravo za najveci broj pripadnika te populacije. Kako
se vecina fenomena kojima se bavimo normalno distribuira u populaciji, najveca informativnost nam
je upravo i potrebna za skorove koji su blizu aritmeticke sredine, jer tek mali broj ispitanika postize
veoma niske ili veoma visoke skorove. Stoga, da bi test bio upotrebljiv, najvaznije je da kriva
informativnosti testa pokazuje visoku informativnost na srednjim nivoima merenja (ili, u slu¢aju
kriterijumskog ocenjivanja, na nivoima gde postoje prelomni skorovi), kao i da pokriva Zeljeni opseg
skorova (Linacre, 2022).
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Sli¢no kao i kod ra¢unanja pouzdanosti, informativnost stavke i testa rac¢unaju se na osnovu
standardne gre$ke merenja (kojoj su obrnuto proporcionalni), $to nam ukazuje na to da se i
standardna greska merenja u okviru IRT-a razlikuje na razli¢itim nivoima merenja (Baker, 2001;

Fraley et al., 2000; Linacre, 2022). Ukoliko uzmemo da su informativnost i standardna greska

. . 1 1 y . y s
obrnuto srazmerni, odnosno da je I(8) = 52 = SEm)? standardnu gre$ku merenja mozemo izraziti
preko sledec¢e formule (za dvoparametarski logisti¢ki model):

1 1
V1) \/z?ila?P(e)Q(e)

SEm(0) =

Vidimo da ¢e za one ispitanike blizu nivoa osobine koji stavka procenjuje (za koji postoji
maksimalna informativnost), gre$ka merenja biti veoma mala. Odnosno, kada je sposobnost
ispitnika na nivou tezine stavke, gre$ska merenja dostiZe svoju minimalnu vrednost. Kako se
udaljavamo od ove vrednosti, greska merenja ¢e postajati sve veca i veca, te ce za ispitanike sa
ekstremnim skorovima najcesce biti velika, odnosno nivo sposobnosti ovih ispitanika ne¢emo mo¢i
precizno da izmerimo nasim instrumentom. Takode, greska merenja se smanjuje sa porastom

diskriminativnosti stavke.

8.5.2) Pouzdanost

lako se u IRT-u informativnost smatra merom analognom pouzdanosti u klasi¢cnom modelu,
IRT takode daje i mere pouzdanosti. Kao za mnoge druge pokazatelje, dobijamo mere pouzdanosti
i za ispitanike i za stavke. Pouzdnost u IRT-u se pre svega odnosi na to koliko je verovatno da bismo
u narednim testiranjima dobili iste procene tezine stavki, odnosno sposobnosti ispitanika. Program
Winsteps daje donju i gornju granicu pouzdanosti — donja se naziva stvarnom pouzdano$c¢u (eng.
real reliability), dok se gornja nazva pouzdano$éu modela (eng. model reliability), a o¢ekivanje je da
se prava pouzdanost (eng. true reliability) nalazi negde izmedu ove dve vrednosti (Linacre, 2022).
IRT pouzdanost se ponekad naziva i separacionom pouzdanos$cu, zbog njene bliske povezanosti sa
merom separacije, odnosno zbog nacina na koji se u okviru IRT-a prakti¢no koristi informacija o
pouzdanosti, o ¢emu ce biti vi$e re¢i u narednom odeljku.

Interpretacija pouzdanosti za ispitanike je ekvivalentna standardnoj interpretaciji
pouzdanosti testa (Linacre, 2022). Zapravo, kao $to smo ve¢ pominjali, ni u klasi¢noj testovnoj teoriji
pouzdanost se ne smatra ,trajnim” svojstvom testa, ve¢ ona zavisi od uzorka kom je test zadat
(DeVellis, 2006; Fajgelj, 2009; Linacre, 2022), te je naziv pouzdanost za ispitanike lako razumljiv.
Dakle, IRT pouzdanost za ispitanike nam govori koliko smo precizno uspeli da procenimo skorove
ispitanika na osnovu uzorka ajtema koje smo im zadali. Iako je nacin ra¢unanja nesto drugaciji, u
slu¢aju kada nema ekstremnih ispitanika (sa minimalnim ili maksimalnim moguc¢im skorovima),
vrednost pouzdanosti za ispitanike naj¢esc¢e ¢e se malo razlikovati od vrednosti Kronbahove alfe, i
to obi¢no tako $to ¢e potcenjivati pouzdanost dobijenu u okviru klasi¢ne testovne teorije. U skladu
sa uobicajenim preporukama, vrednosti preko .80 se smatraju dobrim, a preko .9o odli¢nim.

Pouzdanost za stavke pak predstavlja meru karakteristi¢nu samo za IRT (Linacre, 2022).
Njeno tumacenje je analogno tumacenju koeficijenta pouzdanosti za ispitanike. Pouzdanost za
stavke nam govori koliko smo precizno uspeli da procenimo teZinu stavki na osnovu skorova uzorka
ispitanika koji su radili dati test. Kako bismo precizno locirali polozaj ajtema na latentnoj dimenziji
koju bi trebalo da procenjujemo, potreban nam je dovoljno veliki i varijabilan uzorak. Stoga, niske
vrednosti pouzdanosti obi¢no ukazuju na to da je uzorak bio mali ili selekcionisan - te nije obuhvatio
kompletan raspon mogucih skorova na latentnoj varijabli (Linacre, 2022). Po pravilu, uzorak
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ispitanika bice vec¢i (nekada i vie puta) od uzorka stavki, te mozemo ocekivati da ¢emo tezinu stavki

proceniti veoma precizno. U skladu sa tim, preporucene vrednosti pouzdanosti za stavke su preko

.90.

8.5.3) Separacija

U poglavlju o diskriminativnosti testa govorili smo o odnosu pouzdanosti i
diskriminativnosti. Tada smo rekli da stvarna diskriminativnost testa zavisi od stepena preciznosti
merenja. Ukoliko je preciznost visoka, onda ¢emo mo¢i da razlikujemo i skorove koji su veoma
medusobno bliski, a ukoliko je preciznost niska, mo¢i ¢emo da razlikujemo samo medusobno
prili¢cno udaljene skorove. Ova osnovna ideja prisutna je u meri koju u okviru IRT-a nazivamo
separacijom (Linacre, 2022).

Separaciju moZemo posmatrati i kao odnos ,prave” varijanse i varijanse greske (Linacre,
2022). Sto je udeo prave (pouzdane) varijanse u ukupnim skorovima vedi, to je udeo greske manji, a
samim tim ce i separacija biti veca. U IRT-u, separacija se definise kao funkcija pouzdanosti, prema
formuli:

SEP =
1 -7

gde je rnn pouzdanost testa za ispitanike ili za stavke.

"nn
1-Tnn

U sludaju kada je pouzdanost instrumenta .80, separacija e iznositi SEP =

[ 80 /.80 y PV . . N
50 = 20" V4 = 2. Za pouzdanost .9o, moZemo na isti na¢in izra¢unati da ¢e separacija biti

-
jednaka 3. Drugim re¢ima, preporuka da pouzdanost za ispitanike treba da bude veca od .80, a za
stavke od .90 istovremeno znaci da je poZeljno da separacija za ispitanike bude veca od 2, a separacija
za stavke preko 3.

Koje je prakti¢no znacenje separacije? Separacija nam govori o broju statisticki razlic¢itih
nivoa osobine, odnosno stratuma, koje mozemo razlikovati na osnovu datog testa. Ovo vazi pod
pretpostavkom da populacija ima istu standardnu gresku merenja kao i uzorak i da su ekstremne
vrednosti posledica slucajne greske (a ne pravih skorova). Ukoliko pak smatramo da ekstremni

skorovi odraZavaju prave skorove ispitanika, broj stratuma dobijamo primenom korekcije Strata =

4xSEP+1 . o r
GSEP*D ha dobijenu vrednost separacije (Linacre, 2022).

Separacija/broj stratuma za ispitanike ukazuje na broj distinktivnih kategorija ispitanika
prema njihovom nivou osobine koje mozemo razlikovati u nasem uzorku. Separacija/broj stratuma
za stavke daje informaciju o broju kategorija stavki razlic¢itih po teZini koje moZemo identifikovati.
Tako, na primer, separacija od Cetiri za ispitanike ukazuje na to da moZemo razlikovati Cetiri grupe
ispitanika koji postizu 1) veoma niske, 2) umereno niske, 3) umereno visoke i 4) veoma visoke
skorove na testu. Isto tako, separacija od deset za stavke govori da se stavke koje smo zadali
ispitanicima mogu grupisati u deset nivoa tezine, od najlaksih (u prvom) do najtezih (u poslednjem
stratumu).

8.6) IRT u programu Winsteps/Ministep

Za razliku od klasi¢nog ili Gutmanovog modela, IRT nije implementiran u IBM SPSS
statisticki softver, $to znaci da pokazatelje karakteristi¢cne za IRT ne moZemo dobiti u okviru
standardnih SPSS analiza i ispisa. Za ilustraciju IRT analiza koristicemo program Winsteps, odnosno
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njegovu besplatnu verziju Ministep (Linacre, 2022). Winsteps/Ministep ima ne$to skromniji
korisnicki interfejs u poredenju sa SPSS-om, ali je relativno jednostavan za koris¢enje. Da bismo
pokrenuli analizu, potrebno je da pravilno definiSemo tzv. kontrolni fajl (eng. control file). Nakon
toga, pokre¢emo analizu i biramo neki od ispisa koji ¢e nam dati Zeljene pokazatelje.

Vazno je jo$ jednom napomenuti da Winsteps pociva na jednoparametarskom IRT modelu,
$to znaci da polazi od pocetne pretpostavke da se stavke medusobno razlikuju samo po teZini.
Empirijski, stavke ¢e se, osim po tezini, razlikovati i po diskriminativnosti, odnosno nagibu.
Winsteps pruza mogucnost post-hoc procene diskriminativnosti stavki, pri ¢emu pretpostavljena
vrednost iznosi 1 za sve stavke (nize vrednosti ukazuju na losiju, a vi$e na bolju diskriminativnost od
ocekivane) (Linacre, 2022), ali se time necemo detaljnije baviti u ovom tekstu.

Kontrolni fajl u Winstepsu je tekstualni, najc¢esée .txt fajl, koji se moze podeliti na tri celine,
redom: kontrolni fajl u uZem smislu, nazive varijabli (labels) i podatke.

8.6.1) PodesSavanje kontrolnog fajla — podaci

lako se podaci nalaze na samom kraju kontrolnog fajla, po¢e¢emo objasnjenje od njih, kako
bismo lakse razumeli na $ta se odnose druga podesavanja kontrolnog fajla. Podaci na kojima obi¢no
radimo sacuvani su u nekoj vrsti tabele. Naj¢esce, to je SPSS fajl sa podacima, ¢iji Data View u
redovima sadrzi ispitanike, a u kolonama varijable. Sli¢no tome, ukoliko podatke sa¢uvamo (ili
izvezemo iz nekog onlajn upitnika) u Excel-u - ponovo ¢emo imati tabelu ¢iji redovi predstavljaju
ispitanike, a kolone varijable. Medutim, podatke je moguce sacuvati i u tekstualnom, .txt fajlu. [ u
ovom sludaju ispitanici ¢e biti u redovima, a varijable u kolonama, ali nam ni redovi ni kolone nece
biti ,0znaceni” u samom programu.

Sre¢om, konvertovanje fajlova iz jednog formata u drugi je jednostavno i brzo, tako da bez
obzira na to u kom formatu su nam podaci inicijalno sa¢uvani imamo moguénost da ih pretvorimo
u format potreban za bilo koju Zeljenu analizu/program. Dodatak 2 prikazuje kako fajl sa¢uvan u
SPSS .sav formatu moZemo sac¢uvati kao .txt fajl potreban za IRT analizu u Winstepsu.

Najjednostavniji nacin organizovanja podataka u tekstualnom fajlu jeste da svaka varijabla
ima fiksiranu $irinu, odnosno da uvek zauzima jednak broj kolona. Na primer, ukoliko Zelimo da
unesemo redni broj ispitanika, treba unapred da odredimo koliko kolona ¢e nam biti potrebno za
ovo. Pretpostavimo da imamo manje od 1000 ispitanika, te da ¢e redni brojevi imati vrednost od 1 do
999. Kako je najvedi broj trocifren — potrebne su nam tri kolone da bismo mogli da napisemo redne
brojeve svih ispitanika u okviru ove varijable. Kada unosimo redni broj koji ima manje od tri cifre,
obi¢no ¢emo pocetne kolone ostaviti praznim, kako bi podaci bili adekvatno ,poravnati”. Na primer,
ako unosimo broj 1, ostavicemo dve prazne kolone ispred kolone u koju upisujemo broj 1, kako bi
varijabla redni broj ukupno zauzimala 3 kolone. Ili, ukoliko unosimo redni broj 78, ¢ije cifre
zauzimaju dve kolone, ostavicemo jednu praznu kolonu ispred njega, ponovo kako bi ukupan broj
kolona koje ovaj redni broj zauzima bio jednak 3. Kona¢no, ukoliko unosimo redni broj 225, nema
potrebe da ostavljamo bilo koju kolonu praznu, jer smo ve¢ popunili sve tri kolone, koliko je
predvidno da redni broj zauzima. Tekstualni fajl sa podacima u kome se nalazi samo varijabla redni
broj, mogao bi izgledati ovako:
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Vidimo da su svi brojevi poravnati po desnoj ivici i da zauzimaju ukupno tri kolone, ukoliko
brojimo od pocetka reda u fajlu. Ukoliko povuc¢emo zamisljene vertikalne linije koje odvajaju kolone,
mozZemo jasnije videti da svaka cifra zauzima jednu kolonu, da varijabla redni broj zauzima ukupno

tri kolone, kao i da su za jednocifrene i dvocifrene brojeve neke kolone prazne:

= N1 N
N V1 NN oW

Ukoliko bismo sada hteli da dopunimo fajl sa podacima dodatnim varijablama, za
informaciju o polu, na primer, bila bi nam dovoljna jedna kolona, jer ¢emo pol oznaditi jednom
cifrom (npr., o i1ili1i2). Ukoliko Zelimo da unesemo godine ispitanika, za to ¢emo najverovatnije
predvideti dve kolone. Za odgovore na pojedinac¢ne stavke, u najvecem broju slucajeva, dovoljna je
samo jedna kolona (bilo da su odgovori oi1ili1, 2, 3, 4 ili 5ili nesto tre¢e). Dopunjen tekstualni fajl
sa podacima bi izgledao ovako (uneli smo odgovore na 5 binarnih ajtema):

1{1]2|2[0of1|1|1]1

3| 2| 2[5/ 1] 1] 0] 1|1
7| 8/ 1| 1| 8§ o o| 1| of 1

6/1]3|2[1]0 0 1|1
1| 2] 4] 2| 2| 7[ 1] 1] 1] 1|1
5/ 5/ 2/ 21| ol 1| o] 1|1
2| 2/ 52/ 1] 9| 1| o] 1| o] O
1|7/ 1| 2/ 4/ 0/ 0f1|1]|0

Nasi podaci zauzimaju ukupno 11 kolona - 3 kolone odlaze na redni broj, 1 na pol ispitanika,
2 na njegov uzrast i 5 na odgovore ispitanika na stavke u zamisljenom testu. Ukoliko bismo ih
prikazali bez zamisljenih vertikalnih linija, podaci bi izgledali ovako:

112201111
322511011
7811800101
613210011
12422711111
5522101011
22521910100
1712400110
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Primecujemo da neke varijable zauzimaju veci broj kolona, dok neke zauzimaju samo po
jednu. Ono $to je vazno jeste da je broj kolona koji varijabla zauzima isti za sve ispitanike, odnosno
daje duzina varijabli ,fiksirana” na odredeni broj kolona. Samim tim, znamo da je informacija o polu
za sve ispitanike u 4. koloni, kao i da je odgovor na prvu stavku u 7. koloni, a na petu stavku u 11.
koloni.

8.6.2) PodesSavanje kontrolnog fajla — kontrolni fajl u uzem smislu

Kontrolni fajl u uzem smislu definise relevantne ulazne parametre za analizu, kao $to su broj
stavki, njihov polozaj u delu sa podacima, poloZaj informacija o ispitaniku u podacima, mogucdi
odgovori ispitanika itd. Prilikom konstruisanja kontrolnog fajla ne moramo krenuti ,od nule”, ve¢

mozemo iskoristiti $ablon (eng. template) koji Winsteps nudi (Slika 8.11).

;[ﬂ MINISTEP: Evaluation/Student WINSTEPS - Window gray or fuzzy? Drag window corner
File Edit Diagnosis Output Tables OutputFiles Batch Help Specification Plots Excel/R!

MIN Edit/create new control file from=C\Winsteps\EXAMPLES\template.bct p22

Cur
Edit/create file with NOTEPAD

Con .
. Save and edit Ctrl+S

Cut Ctrl+X
Copy Ctrl+(
Paste Ctrl+V
Delete

Edit Taskbar Caption

Edit Initial Settings

Slika 8.11

Na pocetku ovog Notepad fajla nalaze se sledece tri linije teksta koje sluze kao uputstvo
korisnicima:

; this is a WINSTEPS specification control file template.

; Save it with your own name, e.g., control.txt

; a semi-colon means a comment: remove semi-colons as needed.

Dakle, Winsteps nas informise da je ovo primer kontrolnog fajla koji moZzemo modifikovati
i sacuvati pod novim imenom koje sami izaberemo. Takode, veoma vaZna je i informacija o tome da
znak ; odnosno tacka sa zapetom na pocetku reda znacdi da se taj red odnosi na komentar, odnosno
na deo teksta koji nece biti pokrenut kao komanda. U SPSS-u se za komentare koristi znak *, dok je
u Winstepsu to ;. U $ablonu koji Winsteps nudji, velikom broju komandi prethodi tacka sa zapetom.
Ovo je zbog toga sto Sablon u sebi sadrzi razli¢ite moguce opcije analize koje korisnik moze, ali i ne
mora iskoristiti. Ove komande su samo neke od naj¢esc¢e kori$c¢enih, ali ne predstavljaju iscrpnu listu
svih Winsteps komandi, te je moguce upisivati i dodatne komande u kontrolni fajl. Sve redove koji
pocinju ; program preskace, te ukoliko Zelimo da aktiviramo neku komandu koja je u $ablon fajlu
»skrivena” kao komentar, potrebno je da obriSemo ovaj znak. Naravno, ukoliko Zelimo da ostavljamo
svoje komentare u fajlu - i to moZemo udiniti uz stavljanje odgovarajuc¢eg znaka na pocetak reda.

Na samom pocetku kontrolnog fajla nalazi se nekoliko linija kojima ne prethodi tacka sa
zapetom, jer su ovo neophodna podesavanja da bi se analiza pokrenula. U pitanju su slede¢i redovi:
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NAME:1 = ?? ; column of start of person information

NAMLEN = 7?7 ; maximum length of person information
ITEM1 = 7?? ; column of first item-level response
NI = ?? ; number of items = test length
XWIDE = 1 ; number of columns per response
PERSON = Person ;Persons are called ...
ITEM = Item ; Items are called ...

Iza svake komande nalazi se komentar koji poja$njava njeno znacenje. Tako, NAME1 treba
da sadrzi informaciju o koloni u kojoj po¢inju informacije o ispitaniku, dok NAMLEN definise duzinu
(izrazenu u kolonama) informacije o ispitaniku. Iza ovih komandi nalaze se znakovi pitanja, jer su
ovo vrednosti koje korisnik programa treba da unese. Iako se, naravno, sve informacije u jednom
redu odnose na ispitanika, pod ,informacijama o ispitaniku” podrazumevaju se informacije koje nisu
odgovori na stavke u instrumentu. To su najc¢es¢e neke identifikacione informacije kao $to su redni
broj, pol, godine i sli¢no.

Ukoliko bismo kao podatke uzeli zamisljeni primer sa pocetka ovog odeljka, koju vrednost
bismo upisali za NAMEj, a koju za NAMLEN? Prva kolona u kojoj se nalaze informacije o ispitanku
je kolona 1, jer u njoj poc¢inje varijabla redni broj (koja zauzima prve tri kolone, odnosno kolone 1, 2 i
3). lako je kod nekih ispitanika ova kolona prazna, to nije slucaj za sve ispitanike, tako da ne smemo
izostaviti ovu kolonu. Stoga, kao vrednost NAME1 upisali bismo 1. Maksimalna duZina informacija o
ispitaniku u slu¢aju naseg fajla sa podacima jeste 6. Kao $to smo ve¢ rekli, redni broj zauzima tri
kolone (kolone 1, 2 i 3), pol jednu kolonu (kolonu 4), a uzrast dve kolone (kolone 5 i 6), $to u zbiru
iznosi 3+1+2=6 kolona koje se odnose na informacije o ispitaniku (a koje nisu odgovori na stavke).
Vazno je naglasiti da za pokretanje analize Winsteps zahteva barem jednu kolonu informacija o
ispitaniku, tako da je pored stavki neohodno imati barem neku dodatnu varijablu koja se odnosi na
ispitanike u fajlu sa podacima (naj¢esce je to redni broj).

Sledec¢e dve komande ti¢u se polozaja stavki u podacima. ITEM1 defini$e prvu kolonu sa
informacijama o stavkama, dok NI defini$e broj stavki koje ulaze u analizu, odnosno duzinu testa.
Opet, gledajudi primer sa pocetka odeljka - koje vrednosti bismo upisali u ITEM1i NI? Ve¢ smo videli
da se odgovor na prvi ajtem za sve ispitanike nalazi u sedmoj koloni, te bi vrednost ITEM1 bila 7.
Primecujemo da je ovo prva slededa kolona nakon informacija o ispitaniku. Ovo ¢e najcesce biti
slu¢aj i sa drugim podacima, jer identifikacione informacije o ispitaniku obi¢no prethode
odgovorima na stavke u fajlu sa podacima. Kao vrednost NI upisa¢emo 5, jer nas zamisljeni test ima
ukupno pet stavki. Dakle, kao vrednost NI ne treba upisivati poslednju kolonu u kojoj se nalazi neki
od ajtema (poslednja kolona u nasem primeru je 11), ve¢ ukupan broj ajtema koje Zelimo da
analiziramo. Program ¢e sam ,stati” kada dode do poslednje kolone na osnovu informacije o po¢etnoj
koloni i ukupnom broju kolona koje treba analizirati.

Komanda XWIDE se odnosi na broj kolona koji zauzima svaka od varijabli, odnosno stavki.
Podrazumevana vrednost za ovu komandu je 1, zato $to je najcesce jedna kolona sasvim dovoljna za
potencijalne odgovore ispitanika na pojedina¢ne stavke. Naravno, moguce je podesiti i da broj
kolona bude vedi od 1, ali za tim retko ima potrebe. Treba primetiti i da je za pravilno ¢itanje
podataka neophodno da sve varijable koje ulaze u analizu zauzimaju isti broj kolona (bilo da je to
jedna kolona ili neki veci broj).

Na kraju, komande PERSON i ITEM nam omogucavaju da definiSemo sopstvene nazive za
testirane osobe i ajteme, te ovde moZemo upisati ,,0soba” ili ,ispitanik” za PERSON, a ,stavka”,
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Lajtem”, ,pitanje” ili ,zadatak” za ITEM, ili pak bilo koji drugi naziv koji odgovara prirodi nasih
podataka.

Pored ovih komandi sa pocetka fajla, postoji jo§ nekoliko redova komandi kojima ne
prethodi tacka sa zapetom, zbog toga $to predstavljaju vazna podesavanja analize koja je obi¢no
potrebno barem pregledati, ako ne i modifikovati, pre nego $to se pristupi analizi.

Pri sredini kontrolnog fajla mozemo pronaci komandu

CODES ="o1" ;valid response codes

Ova komanda definige validne kodove za odgovore ispitanika, odnosno moguce vrednosti u
varijablama koje se odnose na stavke. Podrazumevana vrednost ovog polja je "o1". Ovo znadi da su
mogucdi odgovori na stavke o i 1, $to odgovara vedini testova znanja i sposobnosti (odgovor je ili
netacan ili taan). Primecujemo da su mogudci odgovori ispitanika navedeni u okviru znakova
navoda, kao i da su napisani jedan za drugim bez razmaka. Takode prime¢ujemo da svaki odgovor
zauzima samo jednu kolonu, s obzirom na to da smo prethodno definisali da je $irina svake varijable
jednaka jednoj koloni.

Ukoliko na$ test ima drugacdije ponudene odgovore, potrebno je da promenimo vrednost
CODES. Na primer, ukoliko je u pitanju test znanja koji dozvoljava i polovi¢no ta¢ne odgovore, onda
bi moguéi odgovori ispitanika bili o - neta¢no, 1 - delimi¢no ta¢no i 2 - potpuno ta¢no, te bismo ih
u Winstepsu definisali kao CODES = "012". Ukoliko smo pak zadali test li¢cnosti ili stava gde se
odgovori daju na, na primer, petostepenoj Likertovoj skali, onda bi moguci odgovori ispitanika bili
definisani kao CODES = "12345". Jako je vazno da pravilno definiSemo sve moguce odgovore na
stavku, jer ¢e samo ti odgovori biti uzeti u obzir u okviru analize, te u suprotnom neé¢emo dobiti
tacne rezultate.

Pred kraj kontrolnog fajla (u uzem smislu) nalazi se slede¢i set komandi:

UMEAN = o ;item mean - default is 0.00

USCALE = 1 ;measure units - default is 1.00

UDECIM = 2 ;reported decimal places - default is 2
MRANGE = o ;half-range on maps - default is o (auto-scaled)

UMEAN i USCALE definiSu aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju za stavke.
Podrazumevane vrednosti (kao $to piSe u komentaru) su o i 1, §to odgovara aritmetic¢koj sredini i
standardnoj devijaciji z-skorova. Naj¢e$c¢e ¢emo i koristiti upravo ove vrednosti, jer su one lakse za
interpretaciju od jedinica sirovih skorova na testu.

UDECIM definise podrazumevani broj decimalnih mesta u ispisu analize. Naj¢esc¢e ¢e nam
podrazumevane dve decimale pruZati dovoljan stepen preciznosti, ali ukoliko Zelimo da dobijemo
jo$ preciznije vrednosti IRT pokazatelja, mozemo podesiti broj decimala i na neki veci broj (npr., 3).
MRANGE definise sredi$nju vrednost na mapama koje dobijamo u ispisu IRT analize. Ukoliko smo
aritmeticku sredinu stavki podesili na o, odnosno ukoliko koristimo z-skorove u analizi - najlogi¢nije
je da upravo ova vrednost bude uzeta i kao sredi$nja tacka grafic¢kih prikaza analize.

8.6.3) Podesavanje kontrolnog fajla — nazivi varijabli

Na samom kraju kontrolnog fajla u uzem smislu nalazi se red sa komandom &END koja
oznacava da se tu zavr$avaju komande koje defini$u analizu. Nakon ovog reda, slede jo$ dva reda:
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;Put item labels here for NI= lines
END LABELS

Prvi red pocinje znakom ;, $to znaci da je u pitanju komentar, odnosno uputstvo za korisnika.
Naime, ukoliko Zelimo da definiSemo nazive varijabli u testu, to moZemo uciniti tako $to ¢emo svaki

naziv upisati u poseban red. Na primer, ukoliko imamo 5 stavki, treba da upisemo:

Stavkai
Stavkaz
Stavkas
Stavkayg
Stavkas

Broj redova sa nazivima varijabli mora odgovarati broju varijabli da bi ih program prepoznao.
Upisivanje naziva varijabli nije obavezno, ali moZe olaksati ¢itanje ispisa. Na primer, pretpostavimo
da je stavka 2 pokazala lose metrijske karakteristike i da smo odludili da je izbacimo iz analize.
Winsteps automatski imenuje varijable onim redom kojim se one nalaze u fajlu sa podacima, tako
da prva stavka dobija ime Iooo1, sledeca 0002, pa looo3 itd. Ukoliko smo izbacili stavku 2 iz analize
(i podataka), ime Ioooz bic¢e dodeljeno stavci 3, dok ¢e Iooo3 biti nasa ,izvorna” stavka 4, $to moze
biti zbunjujuce. Ukoliko, medutim, unesemo nazive stavki:

Stavkai
Stavkas
Stavkag
Stavkas

bi¢e nam mnogo jednostavnije da pratimo kako se preostale stavke ponasaju u modelu, jer
¢e nam njihov naziv ukazivati na pocetnu poziciju u testu, pre izbacivanja stavke 2.

Komanda END LABELS ukazuje na to da se deo sa nazivima varijabli zavrSava. Nakon
komande END LABELS ubacujemo podatke koje treba analizirati. Kao $to je vec re¢eno, podaci treba
da budu u tekstualnom formatu i sa fiksiranim brojem kolona za svaku varijablu.

8.6.4) Pokretanje analize

Nakon $to smo definisali kontrolni fajl tako da odgovara prirodi podataka koje ¢emo
analizirati i sacuvali ga pod Zeljenim imenom, moZemo pokrenuti analizu u Winstepsu. Kada
otvorimo Winsteps, program ¢e nam sam odmah zatraziti kontrolni fajl (Slika 8.12).

ﬂl MINISTEP: Evaluation/Student WINSTEPS - Window gray or fuzzy? Drag window corner — O X

File Edit Diagnosis Output Tables OutputFiles Batch Help Specification Plots Excel/RSSST Graphs Data Setup
MINISTEP Evaluation/Student Uersion of Winsteps 5.2.1.8 Feb 11 2022 11:34
Current Directory: C:\Winstepsiexamples\

Control file name? (e.g., exam1.txt). Press Enter for Dialog Box:

Slika 8.12

Pritiskom na Enter na tastaturi otvara nam se prozor preko koga mozemo izabrati fajl za
analizu. Zatim, pritiskom na Enter jo§ dva puta, pokre¢emo analizu i u glavnom prozoru programa

dobijamo ,preliminarni” ispis iz analize (Slika 8.13).

135




. T

1

> =={

| 7 -.20 -.0569 4 13= |
> ==<

| 8 -.17 -.8481 L 13= |
> ==

| 9 -.14 -.0406 4 13= |
> ==<

| 18 -.12 -.0342 4 13= |
> ==<

| 11 -.10 -.0289 4 13= |

Calculating JHMLE Fit Statistics
> ==<

Time for estimation:

0:0:2.6

Output to C:\Winstepsiexamples\ZOU9B5US.TXT

KNOX CUBE TEST

| KID 35 INPUT 35 MEASURED INFIT OUTFIT |
| TOTAL COUNT MEASURE REALSE IMNSQ ZSTD OMNSQ Z2STD|
| MEANH 9.7 18.0 -.37 1.16 .99 -.2 .68 -.1]
| P.SD 2.4 .0 2.22 .34 .94 1.2 1.29 .7
| REAL RHMSE 1.21 TRUE SD 1.86 SEPARATION 1.55 KID RELIABILITY .78|
| |
| TAP 18 INPUT 18 MEASURED INFIT DUTFIT |
| TOTAL COUNT MEASURE REALSE IHMHSO ZSTD OHHSOQ ZSTD|
| MEAN 18.9 35.0 -.76 .99 .96 .0 .68 -.1]
| P.SD 14.0 .8 4.26 .49 .28 .7 .58 -5
| REAL RMSE 1.18 TRUE SD 4.12 SEPARATION 3.73 TAP RELIABILITY .93]
Output written to C:\Winsteps\examples\ZOU965US.TXT
CODES= @1
Measures constructed: use "Diagnosis" and ""Output Tables" menus
Slika 8.13
Za detal]nl]l Output Tables Output Files Batch Help Specification Plots Excel/RSSST Graphs Data Setup

uvid u rezultate

moZzZemo otvoriti
neke od tabela koje se
nude u okviru Output
Tables
menija (Slika 8.14).
tabela

zelimo

padajuceg
Prva koju
da

jeste

obi¢no
pogledamo
tabela 3.1 Summary
statistics, odnosno
tabela

statistika koja daje

sumarnih

Request Subtables
3.2+ Rating (partial credit) scale
2. Measure forms (all)

10, tem (celumn): fit order
13. Item: measure

14. ltem: entry

15. Item: alphabetical

25, ltem: displacement

26. Item: correlation

11, tem: responses

9. Item: outfit plot

8. ltem: infit plot

12. Item: Wright map

23, tem: dimensionality
27. ltem: subtotals

30. ltem: DIF, between/within

20. Person Score table
21, Probability curves
29, Empirical curves
22, Scalograms

1. Variable (Wright) maps
2.2 General Keyform

2.5 Category Averages
3.1 Summary statistics

6. Person (row): fit order 40, Person Keyforms: fit order

37. Person Keyforms: measure
38. Person Keyforms: entry

39, Person Keyforms: alphabetical
41, Person Keyforms: unexpected
36. Person diagnostic PKMAPs
35. Person Paired Agreement

45, Person Incremental Measures
44, Global fit statistics

34. Comparison of two statistics
32. Control variable list

20.3 Item Score table

33. Person-Item: DGF: DIF & DPF

17. Person: measure

18. Person: entry

19. Person: alphabetical
42, Person: displacement
43, Person: correlation

7. Person: responses

5. Person: outfit plot

4, Person: infit plot

16, Person: Wright map
24, Person: dimensionality
28. Person: subtotals

31. Person: DPF, between/within

Slika 8.14

opsti pregled modela - njegovog fita, pouzdanosti, separacije itd., kako za ispitanike, tako i za stavke.

Ukoliko Zelimo da proverimo fit, odnosno misfit pojedinac¢nih stavki, otvori¢emo i tabelu 10. Item

(column): fit order, koja sortira stavke po stepenu misfita. Takode, korisno je pogledati i mapu

ispitanika i stavki, odnosno tabelu 12. Item: map. Naravno, u zavisnosti od potrebnih informacija,

mozemo koristiti i neke od drugih tabela koje su nam na raspolaganju.

Kao primer preko koga ¢emo ilustrovati tumacdenje rezultata IRT analize ponovo ¢emo

koristiti prvih 20 pitanja na testu znanja iz psihologije. Kako ¢emo analize raditi u MINISTEP verziji

Winsteps programa, koja ima ograni¢enje od najvise 25 ajtema i najvise 75 ispitanika, uklju¢i¢cemo

nasumicno izabranih 75 ispitanika koji su polagali test znanja iz psihologije.
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8.6.5) Tumadenje rezultata

Za pocetak, otvoricemo tabelu 3.1. Summary statistics. Ovaj ispis, zapravo sadrzi dve (ili tri)

tabele, koje imaju iste redove i kolone, ali se prva (i druga) odnosi na ispitanike (Slika 8.15), dok se

poslednja odnosi na stavke (Slika 8.16). Kao $to smo ve¢ rekli, u IRT-u se gotovo svi pokazatelji

racunaju i za ispitanike i za stavke, zbog ¢ega je i ispis ovako organizovan.

TABLE 3.1 Put your page heading here ZOUB55WS.TXT Feb 11 2022
INPUT: 75 Person 20 Item REPORTED: 75 Person 20 Item 2 CATS MINISTEP 5

| TOTAL MODEL INFIT OUTFIT
| SCORE COUNT MEASURE  S.E. MNSQ  ZSTD  MNSQ  Z
| _________________________________________________________________________
| MEAN 13.9 20.0 ) 63 1.00 @9 93

| sem .5 o 15 02 .03 11 ]

| p.sp 3.9 o 1.27 18 .21 92 a4

| s.sD 4.0 .0 1.28 18 .22 93 a4

| MAX. 19.0 20.0 2.13 1.e5 1.64 3.e3 2.57 2
| MIN. 5.0 20.0 -2.51 .49 .64 -2.04 .23 -1,
| _________________________________________________________________________
| REAL RMSE .68 TRUE SD  1.08 SEPARATION 1.60 Person RELIABILITY
|MODEL RMSE .65 TRUE SD  1.09 SEPARATION 1.67 Person RELIABILITY

| S.E. OF Person MEAN = .15

MAXIMUM EXTREME SCORE: 6 Person 8.0%

SUMMARY OF 75 MEASURED (EXTREME AND NON-EXTREME) Person

| TOTAL MODEL INFIT OUTFIT
| SCORE COUNT MEASURE S.E. MNSQ  ZSTD  MNSQ  Z
[ == == o m
| MEAN 14.3 20.0 27 .73

| sEm .5 .0 18 .04

| P.sD 4.1 .0 1.53 37

| s.s5D 4.2 .0 1.54 37

| Max. 20.0 20.0 3.41 1.85

| MIN. 5.0 20.0 -2.51 49

[ == == o m
| REAL RMSE .83 TRUE SD 1.29 SEPARATION 1.55 Person RELIABILITY
|MODEL RMSE .82 TRUE SD 1.30 SEPARATION 1.59 Person RELIABILITY

| S.E. OF Person MEAN = .18

Person RAW SCORE-TO-MEASURE CORRELATION = .96 (approximate due to missing
CRONBACH ALPHA (KR*Z@) Person RAW SCORE "TEST" RELIABILITY = .82 SEM = 1.
STANDARDIZED (50 ITEM) RELIABILITY = .86

Slika 8.15
SUMMARY OF 20 MEASURED (NON-EXTREME) Item
| TOTAL MODEL INFIT OUTFIT
| SCORE COUNT MEASURE S.E. MNSQ ZSTD MNSQ Z5TD
..
| MEAN 53.8 75.0 -1.21 .32 1.00 .06 .93 -.e4
| SEM 2.3 2] 23 02 03 .24 a7 24
| P.SD 10.0 2] 1.1 a7 14 1.e4 31 1.85
| S.5D 10.3 2] 1.3 a7 15 1.7 32 1.08
| MAX. 71.0 75.0 83 53 1.26 1.93 1.60 1.58
| MIN. 30.0 75.0 -3.41 .28 77 -1.86 420 -1.71
RN
| REAL RMSE .34 TRUE SD .95 SEPARATION 2.79 Item RELIABILITY .89
|MODEL RMSE .33 TRUE SD .95 SEPARATION 2.86 Item RELIABILITY .89
| S.E. OF Item MEAN = .23
Item RAW SCORE-TO-MEASURE CORRELATION = -.98 (approximate due to missing data)
Global statistics: please see Table 44,
UMEAN=., 0000 USCALE=1.0000
Slika 8.16
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Pri samom vrhu stranice imamo informaciju o broju ispitanika i stavki koji su analizirani -
INPUT: 75 Person, 20 Item. VaZzno je uvek obratiti paznju na to da li se ovi brojevi poklapaju sa brojem
ispitanika i stavki koje smo Zeleli da uklju¢imo u analizu, jer u suprotnom to moze biti indikator
loseg podesavanja kontrolnog fajla. U naslovu prve tabele mozemo videti da je u analizu uslo samo
69, umesto 75 ispitanika - ,SUMMARY OF 69 MEASURED (NON-EXTREME) Person®, dok u
narednoj tabeli moZzemo videti pokazatelje ukoliko su ukljuceni ovi ,ekstremni” ispitanici -
,SUMMARY OF 75 MEASURED (EXTREME AND NON-EXTREME) Person®“. O ¢emu se radi, kakvi
su to ekstremni ispitanici? U pitanju su ispitanici koji postizu neki od dva ekstremna skora -
maksimalan ili minimalan. Drugim re¢ima, od 75 ispitanika u nasem uzorku njih 6 je postiglo ili skor
o ili skor 20. Ispod prve tabele imamo i precizniju informaciju da je svih 6 ispitanika (odnosno 8%
celog uzorka) zapravo postiglo maksimalni skor od 20 ta¢nih odgovora - ,MAXIMUM EXTREME
SCORE: 6 Person®“. U okviru Winsteps verzije IRT-a smatra se da ovi ispitanici imaju beskonac¢no
nisku, odnosno visoku poziciju na kontinuumu latentne dimenzije, zbog ¢ega je njihovu poziciju,
odnosno pravi skor nemogude proceniti. Stoga, oni se po pravilu isklju¢uju iz analize (mada postoji
opcija u kontrolnom fajlu da se ukljuce i ekstremni ispitanici). U vecini slu¢ajeva, procenat ovih
ispitanika u uzorku je veoma mali, te njihovo isklju¢ivanje nece znacajno uticati na rezultate. U
slu¢aju kada u uzorku nema ekstremnih ispitanika, umesto dve tabele u ispisu ¢emo dobiti samo
jednu (prvu prikazanu).

U gornjem delu sve tri tabele, nalaze se (u redovima) aritmeti¢cka sredina (MEAN),
standardna greska merenja (SEM), procenjena populacijska, kao i uzoracka standardna devijacija
(P.SD. iS.SD., redom), minumum (MIN) i maksimum (MAX) za nekoliko pokazatelja (u kolonama).
Sada ¢emo se posebno osvrnuti na sirovi skor (RAW SCORE), izrazen u jedinicama samog
instrumenta, polozaj na latentnoj varijabli koju Zelimo da merimo (MEASURE), infit i autfit modela.

U tabeli za ispitanike (bez ekstremnih vrednosti) vidimo da je prosecan sirovi skor ispitanika
bio 13.9 jedinica, odnosno ispitanici su u proseku ta¢no resilli 13.9 zadataka od ukupno 20 (broj stavki
vidimo u koloni COUNT). Standardna devijacija na uzorku je 4.0, dok su minimum i maksimum,
redom, 5119 ta¢no re$enih zadataka. Primec¢ujemo da je maksimalni skor 19, a ne 20, jer smo iskljudili
iz analize sve ispitanike koji su postizali ovaj skor. U tabeli za stavke vidimo da je u proseku svaku
stavku ta¢no resilo 53.8 ispitanika (od 75 koji su usli u analizu, $to je opet vidljivo i u koloni COUNT).
Uzoracka standardna devijacija je 10.3, najlaksu stavku je ta¢no resio 71 ispitanik, a najtezu 30.

Gledajuci kolonu MEASURE, koja se odnosi na polozaj ispitanika na latentnoj dimenziji,
vidimo da je prosecan skor ispitanika 0. Ovo je u skladu sa tim kako smo podesili analizu - da
aritmeticka sredina latentne dimenzije bude o, $to piSe i u samom dnu ispisa UMEAN=.000
USCALE=1.000. Standardna devijacija je 1.05, dok su minimum i maksimum -2.51 i 2.13. Sa druge
strane, prose¢na vrednost MEASURE je za stavke -1.21, §to znadi da je prosec¢ni polozaj stavki na
latentnoj dimenziji -1.21 jedinica standardizovanog skora. Standardna devijacija za stavke je 1.03, dok
su minimum i maksimum -3.41 i 0.28. Uporedivanjem vrednosti za ispitanike i stavke moZemo
zakljuditi da je test za naSe ispitanike bio lak. Pre svega, ovo vidimo na osnovu toga $to su stavke u
proseku za oko jednu standardnu devijaciju ,,ispod” nivoa znanja ispitanika, a uvid u raspone skorova
ispitanika i tezine stavki dodatno potkrepljuje ovaj zakljudak (stavke su dosledno ,ispod” ispitanika).
U teZinu testa dodatno ¢emo se uveriti inspekcijom mape ispitanika i stavki (o ¢emu ¢e biti viSe reci
kasnije).

Ispod tabela za ispitanike i stavke, imamo i informaciju o korelaciji izmedu sirovog skora i
pozicije na latentnoj dimenziji (do koje smo dosli skaliranjem odgovora), RAW SCORE-TO-
MEASURE CORRELATION. Ova korelacija je data kako za ispitanike, tako i za stavke. U slu¢aju kada
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podaci dobro odgovaraju modelu, korelacije ¢e biti blizu 1 za ispitanike, a blizu -1 za ajteme (zato $to
veci skor za ajteme oznacava manju tezinu).

U desnom delu tabele nalaze se informacije o infitu i autfitu podataka. Svaka od mera
pokazatelja fita ima dve kolone - MNSQ, odnosno prose¢ni kvadrat (eng. mean square) i ZSTD,
odnosno Z standardizovani3* skor (eng. Z-standardized). U delu o ra¢unanju fita modela rekli smo
da je prosec¢ni kvadrat zapravo x> podeljen svojim stepenima slobode i da bi, u slu¢aju dobrog fita
podataka modelu, vrednosti MNSQ trebalo da budu blizu 1. Vrednost Z skora ukazuje na znacajnost
prose¢nog kvadrata, odnosno na verovatno¢u da se data vrednost x* dobije slucajno. Kao $to je ve¢
poznato, apsolutne vrednosti ve¢e od 1.96 ukazuju na znacajnost na nivou .05, a vece od 2.58 na
znacajnost na nivou .o1. Kako obe vrednosti obi¢no vode istim zakljuécima, za interpretaciju
rezultata je najc¢esc¢e dovoljno da protumacdimo samo kolonu MNSQ.

Vidimo da su prosecni infit i autfit za ispitanike, redom, 1.00 i 0.93. Obe vrednosti su veoma
blizu teorijski idealne vrednosti od 1, na osnovu ¢ega zaklju¢ujemo da podaci dobro odgovaraju
modelu. Isto tako, prose¢na vrednost infita i autfita za stavke je 1.00 i 0.93, $to ponovo ukazuje na
dobar fit podataka. Uvid u minimalne i maksimalne vrednosti infita i autfita, medutim, pokazuje da
postoje odredeni ispitanici i odredene stavke ¢iji fit izlazi iz okvira preporucenih vrednosti od 0.7 do
1.3. lako lo$ fit za pojedina¢ne ispitanike znac¢i da postoji mogucnost da njihovo znanje nismo
adekvatno procenili, ono $to nas, kada se bavimo konstrukcijom instrumenta i proverom njegovih
metrijskih karakteristika, vi$e zanima jeste fit stavki. Tabela fita stavki (koju ¢emo prikazati kasnije)
daje dodatne informacije o fitu pojedina¢nih stavki u instrumentu.

U donjem desnom delu obe tabele nalaze se vrednosti pouzdanosti (RELIABILITY) i
separacije (SEPARATION) za ispitanike i stavke. U tabeli su prikazana dva seta vrednosti, jedan koji
je oznacen kao stvarni (REAL) i drugi koji je oznac¢en kao vrednost za model (MODEL). Kao $to smo
vec¢ rekli, ,stvarna” vrednost predstavlja donju, a vrednost za model gornju granicu populacijske
vrednosti. Po pravilu, razlika izmedu ove dve vrednosti ¢e biti veoma mala i nece bitno uticati na
interpretaciju rezultata.

Pouzdanost za ispitanike je .72, odnosno .74. Ovo je niza vrednost od one koju smo dobili
klasi¢nom analizom, $to je posledica razli¢itog nac¢ina ra¢unanja pouzdanosti u IRT-u (mada su
rezultati dobijeni i na manjem uzorku, pa nisu direktno uporedivi). U skladu sa ne$to nizom
pouzdanoscu, separacija je manja od 2 i iznosi 1.60, odnosno 1.67. Ove vrednosti moZzemo smatrati
prihvatljivim, jer ukazuju da mozemo razlikovati oko dva statisticki razli¢ita nivoa postignuca
ispitanika (ako bismo zaokruZzivali na ceo broj). Sa druge strane, pouzdanost za stavke je visoka i
iznosi .89. Ova vrednost je pretezno posledica toga $to smo imali dovoljno veliki uzorak ispitanika
koji su postizali razli¢ite skorove na testu znanja. Separacija za stavke je takode dobra, 2.79, odnosno
2.86, $to nam govori da moZemo razlikovati oko 3 statisti¢ki razli¢ita nivoa teZine stavki u testu.

Konac¢no, u samom dnu tabele za ispitanike vidimo kakve bi se vrednosti dobile ukoliko
bismo u analizu ukljudili i 6 ekstremnih ispitanika. Aritmeticka sredina i uzoracka standardna
devijacija bi bile 0.27 i 1.54, $to se ne razlikuje previse od vrednosti dobijenih bez ekstremnih
ispitanika. Cinjenica da bi prosecan skor bio 0.27, dakle, veéi od dobijenog, sama po sebi ukazuje na
to da je vec¢ina ekstremnih ispitanika (ako ne i svi) postigla maksimalni skor od 20 poena. Naravno,
ovo je u skladu sa informacijom iz ispisa da su svi ekstremni ispitanici postigli maksimalni skor.

32 Termin standardizovani se ovde odnosi na to da je vrednost trasformisana u vrednost koja prati
jedini¢nu normalnu distribuciju, mada se u literaturi ovi koeficijenti nazivaju i t-statisticima.
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Vrednosti pouzdanosti i separacije su takode veoma sli¢ne u slucaju da se i ekstremni ispitanici

ukljuce u analizu i vode istim zaklju¢cima o pouzdanosti instrumenta.

Imajudi u vidu da su minimalne i maksimalne vrednosti infita i autfita za pojedinac¢ne stavke
izlazile izvan okvira preporucenih vrednosti, sada ¢emo detaljnije pogledati fit pojedinac¢nih stavki.
Ove informacije nalaze se u tabeli 10. Item (column): fit order. U ispisu dobijamo nekoliko tabela, ali
¢emo se sada fokusirati na prvu (Slika 8.17). U ovoj tabeli u redovima se nalaze stavke, a u kolonama
razli¢iti pokazatelji, od kojih ¢emo se sada usredsrediti na redni broj stavke (ENTRY NUMBER), njen
sirovi skor (RAW SCORE), poziciju na latentnoj dimenziji (MEASURE), vrednosti infita i autfita, kao
i korelaciju ajtema sa ukupnim skorom - dobijenu na podacima i oc¢ekivanu na osnovu modela
(PTMEASUR-AL CORR. i EXP., redom). Po$to nismo upisali nazive stavki, Winsteps im je sam
dodelio imena koja odgovaraju njihovom rednom broju, $to se moze videti u poslednjoj koloni
tabele. Stavke su u ovoj tabeli, kao $to je iz njenog imena ocigledno, sortirane po stepenu (mis)fita,
od stavki sa najveéim do stavki sa najmanjim vrednostima infita i autfita. Stavke u sredini tabele su
one koje imaju najbolji fit (najblizi idealnoj vrednosti od 1).

Item STATISTICS: MISFIT ORDER

|ENTRY ~ TOTAL TOTAL JMLE  MODEL| INFIT | OUTFIT |PTMEASUR-AL|EXACT MATCH| |
|NUMBER SCORE COUNT MEASURE S.E. |MNSQ ZSTD|MNSQ ZSTD|CORR. EXP.| OBS% EXP¥%| Item |
| Hommmm oo - o o t------ |
| 14 61 75 -1.78 .33|1.e8 53|1.68 1.41|A .32 49| 84.1 81.4| Tee14|
| 18 50 75 -.77 .29]1.18 1.38[1.37 1.57|B .39 50| 65.2 73.1| Tee1g|
| 8 38 75 .18 28|1.26 1.93|1.38@ 1.58|C .43 56| 65.2 72.6| 10008
| 13 49 75 -.68 29|1.18 1.44|1.28 1.27|D .41 .51| 66.7 72.7| 10013|
| 12 50 75 -.77 29|1.21 1.61]1.2@ 9@ |E .39 50| 68.1 73.1| Iee12|
| 17 42 75 -.13 2g8|1.e8 .69|1.20 1.13|F .49 55| 69.6 71.9| I0@17|
| 11 30 75 33 29|1.e7 .53|1.16 75|G .55 58| 73.9 75.4| Ieell|
| 9 60 75 -1.68 32|1.e9 .58|1.e8 33|H .36 42| 79.7 80.5| Ieee9|
| 1 63 75 -2.01 35|1.86 .35| .72 -.54|I .38 38| 79.7 83.3| Ieeel|
| 19 56 75 -1.29 3e|1.e2 .22| .92 -.16|7 .45 45| 73.9 77.0| I1ee19|
| 10 55 75 -1.19 .3e| .98 -.1e| .81 -.61|j .49 .46| 75.4 76.2| Ieele|
| 4 71 75  -3.41 53| .96 03| .42 -.47]i .29 23| 94.2 94.2| Ieees|
| 6 46 75 -.44 28| .89 -.88| .8@ -1.e3|h .59 53| 75.4 72.0| Ieees|
| 20 64 75 -2.14 36| .89 -.49| .61 -.78|g .44 37| 87.0 84.4| Iee2e|
| 7 63 75 -2.01 35| .87 -.64| .75 -.46|f .45 38| 85.5 83.3| Ieee7|
| 16 70 75  -3.15 49| .85 -.32| .63 -.25|e .34 26| 92.8 92.7| Ieels|
| 5 58 75 -.77 29| .84 -1.27| .78 -1.48|d .59 58| 76.8 73.1| Ieees|
| 2 53 75  -1.02 29| .83 -1.29| .76 -.95|c .57 48| 81.2 74.8| Ieee2|
| 3 53 75 -1.02 29| .83 -1.33| .e6 -1.44|b .58 48| 78.3 74.8| Ieee3|
| 15 52 75 -.93 29| .77 -1.86| .62 -1.71|a .62 49| 82.6 74.1| Ieels|
| Hommmm oo - o o t------ |
| MEAN 53.8 75.8 -1.21 .32|1.e8 .e6| .93 -.e4| | 77.8 78.0]| |
| P.sD 10.0 .0 1.01 .07] .14 1.e4| .31 1.e5| | 8.3 6.5] |
Slika 8.17

Vidimo da su stavke 14 i 18 imale autfit ve¢i od preporuc¢enog, dok nijedna stavka nije imala
preveliki infit (§to govori pozitivno o validnosti merenja). Takode, stavke 3 i 15 su imale nizak autfit,
mada smo ve¢ rekli da takve stavke ne narusavaju kvalitet merenja. Previsok misfit obi¢no ukazuje
na ajteme koji narusavaju kvalitet merenja, te bi, uzimajudi i pokazatelje iz klasi¢ne testovne teorije
u obzir, trebalo razmotriti njihovo izbacivanje iz instrumenta (ukoliko smo u fazi konstrukcije i
revizije instrumenta). Sta na osnovu vrednosti u ovoj tabeli moZemo zaklju¢iti o ovim ajtemima?
Gledajudi korelaciju sa ukupnim skorom, deluje da je ona, u slu¢aju ajtema sa nesto vis§im misfitom,
niza od korelacija vec¢ine drugih ajtema sa ukupnim skorom. TeZinu ovih ajtema moZemo videti u
koloni MEASURE i primecujemo da je, na primer, ajtem 14 bio lak ispitanicima, odnosno dovoljno
je da ispitanik bude 1.78 standardnih devijacija ispod uzorackog proseka da bi ta¢no resio ovaj ajtem.
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U dnu tabele imamo i prose¢ne vrednosti i standardne devijacije za sve pokazatelje. Ukoliko
ih uporedimo sa vrednostima iz tabele koja se odnosi na stavke u okviru ispisa 3.1. Summary
statistics, jasno je da se radi o identi¢nim vrednostima.

Konacno, da bismo $to bolje sagledali odnos teZine testai  zusure person - mae - zten

. . . . ’ . . . . . . CMorex|<rarex
znanja ispitanika, pogleda¢emo mapu ispitanika i stavki koja se u 3 000X +
Winstepsu nalazi u okviru ispisa 12. Item: map. [ ovaj ispis daje dve

mape, ali ¢emo se baviti samo prvom jer ona ispitanike i stavke

Kao $to ve¢ znamo, centralna linija predstavlja kontinuum 2 T
znanja ispitanika i tezine stavki. Sa leve strane se nalaze ispitanici
pri ¢emu jedan znak X oznacava jednog ispitanika, na vrhu mape
su ispitanici koji su bolje uradili test, a na dnu oni koji su ga losije 5
1 +

uradili. Sa desne strane su stavke, imenovane na osnovu svog
20000 T Iegll
rednog broja u podacima (jer im mi nismo uneli nazive). Na vrhu

mape su stavke koje su ispitanici rede ta¢no resavali, odnosno oK
v . . . st v v v v . I2aas
teske stavke, a na dnu stavke koje su ispitanici ¢e$ce ta¢no resavali, HHHIKK
a8 H
odnosno lake stavke. Tee17
OO 5
Pre svega, ukoliko uporedimo polozaj aritmetickih wooox | 1ov0
sredina za ispitanike i stavke (slovo M sa leve i desne strane 00000 | 10013
Ieees Ieell Ieels
centralne linije), potvrdujemo ranije donet zakljuc¢ak o tome da je Teels
-1 OO0+ Iee8l Ieead

test bio lak za ispitanike (ili barem ovih 20 stavki testa). Dodatno, 5l 0018

Igels

vidimo da stavke dobro pokrivaju nizi deo raspona skorova 0K
ispitanika, ali da nema stavki na vrhu mape. Drugim rec¢ima, X | 1oees
nedostaju teske stavke koje bi dobro razlikovale ispitanike sa " .
najvisim nivoom znanja. Stavka 4 (Iooo4) je problemati¢na u o fs
pogledu teZine. Naime, ova stavka je prelaka i nalazi se na delu .
kontinuuma merene dimenzije na kome nema ispitanika. To znaci
da ona ne pomaze u diskriminaciji ispitanika nijednog nivoa .3 H
znanja koji je bio prisutan u uzorku. Najtezim se pokazao ajtem 11, o
a zatim ajtemi 8 i 17 i ovi ajtemi jesu diskriminativni jer postoje Teees
ispitanici sa datim nivoom znanja.

Primecujemo i da je vrednost na donjem kraju -4 cleses | <Freas
kontinuuma -4, $to okvirno odgovara teZini najlakseg ajtema (-3.41 Slika 8.18

za ajtem 4, gde je on i pozicioniran na mapi), dok je vrednost na
gornjem kraju kontinuma +3, $to odgovara skorovima ekstremnih ispitanika. Slede¢a grupa
(neekstremnih) ispitanika nalazi se na nivou +2.13. Minimalne i maksimalne vrednosti merene
dimenzije odreduju se na osnovu minimalnih i maksimalnih skorova bilo za ispitanike, bilo za
stavke, tako da se dobije potreban raspon za pozicioniranje svih ispitanika i svih stavki na mapi. Ove
vrednosti smo takode mogli videti u tabelama ispisa 3.1. Summary statistics. Polozaj svake
pojedinacne stavke na mapi odgovara njenoj tezini koju, izmedu ostalog, mozemo pronaci i u tabeli
10. Item (column): fit order.

U idealnom sluc¢aju, distribucije ispitanika i stavki trebalo bi da prate normalnu distribuciju
i da budu ,ogledalo” jedna drugoj - tako da najve¢i broj ajtema bude na onom nivou merenja gde se
nalazi i najvise ispitanika. U slucaju ovog testa, takvo poklapanje ne postoji. Ukoliko bismo Zeleli da
poboljsamo merenje, za pocetak bismo mogli izbaciti stavku 4 iz instrumenta, uzimajuci u obzir
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njenu neadekvatnu tezinu. Nakon izbacivanja ove stavke, imajudi njen ekstremno nizak skor tezine
u vidu, izvesno je da bi se distribucije ispitanika i stavki pribliZile jedna drugoj. Nakon ovoga, dalje

bismo mogli modifikovati instrument kako bismo postigli optimalno merenje.

8.7) Rezime

IRT predstavlja teoriju merenja koja pociva na ideji da se verovatnoca da ispitanici
odredenog nivoa sposobnosti ta¢no resavaju stavke instrumenta moze iskazati odredenim
matematickim funkcijama, koje se obi¢no graficki prikazuju preko karakteristi¢nih kriva stavki. U
zavisnosti od broja parametara koji ove funkcije uklju¢uju mozemo razlikovati tri osnovne klase IRT
modela: u jednoparametarskim modelima verovatnoca ta¢nog reSavanja stavke zavisi od sposobnosti
ispitanika i tezine stavke, u dvoparametarskim modelima se dodaje i parametar diskriminativnosti
stavke, dok troparametarski modeli dodatno uklju¢uju i parametar verovatnoce pogadanja za datu
stavku. S obzirom na to da ovi modeli defini$u o¢ekivanja, neophodno je utvrditi u kojoj meri podaci
odgovaraju ocekivanjima, za $ta se koriste pokazatelji misfita - infit i autfit.

IRT je takode teorija zasnovana na skaliranju, odnosno na pozicioniranju i ispitanika i stavki
na zajednicki kontinuum latentne dimenzije. Grafiicki prikaz ovog pozicioniranja ¢ini mapu
ispitanika i stavki koja na jednostavan nacin govori o sposobnosti ispitanika i tezini stavki.

Jedan od osnovnih pokazatelja uspes$nosti merenja u IRT-u je informativnost, koja
predstavlja stepen informacija koji odredena stavka ili test u celini nose za ispitanike razli¢itih nivoa
sposobnosti. Kao i informativnost, i standardna greska je u funkciji stepena izrazenosti sposobnosti
ispitanika, a kako su one obrnuto proporcionalne, najmanju gresku pravimo za ispitanike za koje je
data stavka/test najinformativnija. Za razliku od klasi¢ne testovne teorije, pouzdanost u IRT-u pre
svega sluzi racunanju separacije, odnosno statisticki razli¢itih nivoa merenja koje smo uspeli da

ostvarimo.
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9) NORMIRANJE

Bez obzira na uzu oblast psihologije kojom se bave, psiholozi ¢e Cesto kao deo svojih
profesionalnih zadataka obavljati psiholosko testiranje. Ovo testiranje, medutim, retko ce biti na
velikim (jo$ rede reprezentativnim) uzorcima ispitanika, a ¢esto ce biti na malom broju pojedinaca
ili ¢ak samo na jednoj osobi. Pritom, od psihologa ¢e se ocekivati da protumace rezultate testiranja,
a na osnovu datog tumacenja neretko se donose odluke koje imaju znacajne posledice po testirane
osobe - na primer, da li ¢e osoba biti primljena na posao, upucena na lecenje, poslata na dodatnu
obuku, usmerena na upis odredene grupacije fakulteta itd. Kako bi psiholozi mogli da donose
utemeljene zakljucke o psiholoskim karakteristikama testiranih osoba, potrebno je da se oslanjaju
na norme.

Pretpostavimo da je psiholoskinja kandidatkinji zadala test inteligencije i da je ona ta¢no
uradila 24 zadatka. Sta na osnovu ove informacije moZemo zaklju¢iti o intelektualnim
sposobnostima kandidatkinje? Zapravo, nista, s obzirom na to da ne znamo ni koliko je zadataka
imao test, ni (jo$ vaznije) kakvo je tipi¢no postignuce ispitanika koji pripadaju istoj populaciji kao i
kandidatkinja. Ukoliko bismo imali informaciju o tome da je prose¢no postignuée na ovom testu 18
poena, zakljudili bismo da je kandidatkinja natprose¢no inteligentna, ali ne bismo znali ta¢no u kojoj
meri je njeno postignuc¢e natprosecno. Ukoliko bismo dodatno imali i informaciju o tome da je
standardna devijacija na ovom testu 3 poena, onda bismo postignuce kandidatkinje mogli da
ocenimo kao veoma visoko, jer se ona nalazi dve standardne devijacije iznad tipi¢nog postignuca za
populaciju kojoj pripada. Ukoliko bismo njen skor izrazili kao 1Q skor, rekli bismo da kandidatkinja
ima IQ = 130 jedinica, odnosno da se ona nalazi u najboljih 2% populacije po intelektualnim
sposobnostima. Ove informacije nam ne bi bile dostupne samo na osnovu testiranja date
kandidatkinje, ve¢ bismo ih tipi¢no pronasli u tabeli normi. S obzirom na izuzetan rezultat koji je
postigla, psiholoskinja bi (ukoliko ne postoje faktori koji ukazuju drugacije) u ovoj situaciji
najverovatnije preporucila da kadidatkinja bude primljena na posao.

9.1) Pojam normiranja

Pored termina normiranje, u upotrebi su i pojmovi standardizacija ili bazdarenje testa. |
norma i standard imaju dva uobicajena znacCenja u svakodnevnom govoru - deskriptivno i
preskriptivno. Preskriptivno znadenje se odnosi na ono $to se propisuje, §to se obi¢no smatra
pozeljnim, pa je u tom kontekstu norma ili standard ponasanje koje oc¢ekujemo da osoba ispoljava u
nekoj situaciji (npr., rukovanje sa osobom koju smo tek upoznali). Kada se pojam norme
upotrebljava u ovom znacenju, on sa sobom po pravilu nosi i evaluativnhu komponentu, te se
odstupanje od norme smatra nepozeljnim. U psihometriji se, medutim, pojmovi norme i standarda
shvataju deskriptivno, te oni predstavljaju uobifajeno, odnosno tipi¢no ponasanje ispitanika
(norma je, npr., da se ta¢no odgovori na 15 od 30 pitanja na testu opste informisanosti) (Bukvi¢, 1996;
Chadha, 2009; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Samim tim, odstupanje od norme ne nosi
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sa sobom nikakve evaluativne konotacije, budué¢i da norma samo opisuje ono sto je prose¢no u
odredenoj populaciji.

Treba napomenuti da je pojam standardizacije ne$to $iri od pojma normiranja. Pod
standardizacijom se tako, u psihometrijskom kontekstu, mozZe misliti na standardizaciju uslova
testiranja, nadina zadavanja testa, ocenjivanja odgovora i sl., kao i tipi¢nog postignuca ispitanika
(Fajgelj, 2009). Standardizacija se, pritom, ponekad koristi i da ozna¢i transformaciju sirovih skorova
na standardnu, Z-skalu. Pojam normiranje, sa druge strane, ima veoma precizno znacenje koje se
odnosi na izradu normi, odnosno standarda sa kojima se mogu porediti rezultati pojedina¢nih
ispitanika.

Termin bazdarenje, mimo upotrebe u psihometrijskom kontekstu, ima znacenje kalibracije,
proveravanja preciznosti mernih instrumenata i njihovo podesavanje kako bi bili ispravni (Bukvic,
1996). Na veoma sli¢an na¢in moZemo razumeti i bazdarenje psiholoskog mernog instrumenta - to
je proces kojim proveravamo preciznost merenja, ali i vr§imo izvesne korekcije kada je to potrebno.
U daljem tekstu ¢emo termine baZdarenje i normiranje koristiti kao sinonime, dok termin

standardizacija ne¢emo koristiti u ovom znacenju.

9.2) Transformacije skorova pri normiranju

U statistickom smislu, proces normiranja predstavlja transformaciju sirovog skora u neki
drugi skor koji je izraZen u poznatoj skali, sa ciljem olak$avanja njegove interpretacije (Bukvié, 1996;
Chadha, 2009; Fajgelj, 2009). Kao $to smo na pocetku poglavlja naveli, sirovi skor kandidatkinje na
testu inteligencije pretvorili smo u IQ skor, a takode smo ga izrazili i kao percentilni rang. Ovim smo
ujedno ilustrovali i dve osnovne vrste transformacija sirovih skorova - linearne i nelinearne (Bukvic,
1996).

Kod linearnih transformacija odnosi izmedu sirovih skorova ostaju nepromenjeni nakon
transformacije. Drugim re¢ima, znamo da je sirovi skor 21 za onoliko veci od sirovog skora 18 za
koliko je 24 vece od 21. Samim tim, potpuno isto mora vaziti i za odgovarajuce IQ skorove - skor od
115 IQ jedinica je onoliko vec¢i od IQ skora 100 koliko je skor od 130 veci od skora 115. Ovakvi odnosi
izmedu skala su, naravno, posledica nacina njihovog izra¢unavanja, gde izmedu sirovih i
standardizovanih skorova postoji linearan odnos, zbog c¢ega ove transformacije i nazivamo
linearnim.

Kod nelinearnih transformacija, kao $to im ime govori, odnos izmedu sirovih i
transformisanih skorova nece biti linearan. To znaci da razlika izmedu transformisanih sirovih
skorova 18 i 21 moZe biti manja ili vec¢a od razlike izmedu transformisanih skorova 21 i 24. Upravo
ovo je slucaj kod, na primer, percentilnih rangova, budu¢i da se oni ne dobijaju primenom bilo koje
Jformule”, ve¢ zavise od proporcije ispitanika koja je ostvarila dati skor. Ukoliko se skorovi
raspodeljuju (priblizno) normalno, mozemo ocekivati da c¢e veci procenat ispitanika imati skorove
izmedu 18 i 21 nego Sto ¢e ih biti izmedu skorova 21 i 24. Ukoliko skorove na testu izrazimo kao
percentilne rangove - primenili smo nelinearnu transformaciju.

9.2.1) Linearne transformacije

Teorijski, postoji beskona¢no mnogo linearnih transformacija koje bismo mogli primeniti na
nekim podacima. U praksi se, medutim, naj¢esce koristi ogranic¢eni broj standardnih skala na koje
se prevode sirovi skorovi ispitanika. Ove skale su izabrane zbog toga $to poseduju odredena poZzeljna

svojstva koja ih ¢ine lakim i intuitivnhim za razumevanje i interpretaciju. Sada ¢emo dati kratki
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pregled najcesce koris¢enih standardnih skala (Bukvi¢, 1996; Chadha, 2009; R. J. Cohen & Swerdlik,
2018; Fajgelj, 2009; Kline, 2000).

Z-skala ima aritmeticku sredinu M = o i standardnu devijaciju ¢ = 1. Ovo je psiholozima
mozda i najpoznatija skala, jer se standardizovane varijable koriste u velikom broju statistickih i
psihometrijskih analiza. Ona je i ,najjednostavnija” skala, te vrlo dobro znamo kako da
interpretiramo skorove ukoliko su dati na Z-skali. Sa druge strane, nepsiholozima je Z-skala
uglavnom nepoznata, a razumevanje otezavaju i ¢injenice da su skorovi po pravilu iskazani kao
decimalni brojevi i da je polovina skorova ispod nule, odnosno ¢ine je negativni brojevi. Uprkos tome
$to je vedini psihologa ovo lako razumljivo, laicima Z-skala nije ,intuitivna”, te se ona ne koristi u
situacijama kada rezultate testiranja treba saopstiti nepsiholozima ($to je najveci broj situacija
testiranja).

IQ-skala ima aritmeticku sredinu M = 100 i standardnu devijaciju o = 15. Ova skala veoma je
dobro poznata kako psiholozima, tako i nepsiholozima. Sam naziv IQ predstavlja skracenicu
engleskog termina intelligence quotient, odnosno koli¢nik inteligencije i potice iz ranih istrazivanja
dedije inteligencije. U skladu sa tim, IQ skala se tipi¢no koristi da izrazi postignuce ispitanika na
testovima sposobnosti, a ponekad je i rezervisana za ukupni skor ispitanika dobijen na osnovu
nekoliko (sub)testova intelektualnih sposobnosti. Ono $to IQ skalu ¢ini jednostavnom za
razumevanje jeste upotreba celih, pozitivnih brojeva za izrazavanje postignuca i njena opsta
poznatost.

T-skala ima aritmeticku sredinu M = 50 i standardnu devijaciju o = 10. Ona se obi¢no vezuje
za primenu u klinickom kontekstu, jer se T-skala koristi u jednom od najc¢esce koris¢enih klini¢kih
instrumenata - MMPI (eng. Minnesota Multiphasic Personality Inventory), ali nije ograni¢ena samo
na njega. Kao i kod IQ skale, pozitivna svojstva T-skale predstavlja to $to su skorovi izrazeni kao celi,
pozitivni brojevi, te ih je lako intuitivno razumeti.

PISA skala ima aritmeti¢ku sredinu M = 500 i standardnu devijaciju o = 100. Osmisljena je i
najcesce se koristi u kontekstu procene ucenickog postignuca. Njen raspon je tako osmisljen da
razlika u jednom poenu na PISA skali odgovara veli¢ini efekta izrazenoj kao Koenovo d (eng. Cohen’s
d) od o.01, dok razlika od 10 poena na PISA skali odgovara efektu veli¢ine o.10 (OECD, 2019).

Nesto rede je u upotrebi stenajn skala (eng. stanine, od standard nine), ¢ije su aritmetic¢ka
sredina M = 5 i standardna devijacija o = 2 (negde se navodi i o = 2 ili o = 1.96). Skorovi na ovoj skali
nalaze se u opsegu od 1 do 9, a izraZavaju se kao celi brojevi. Zbog relativno uskog raspona skorova i
zbog toga $to nema specifi¢ne prednosti u poredenju sa ve¢ prikazanim standardnim skorovima, nije
siroko rasprostranjena.

Opsta formula za prevodenje sirovih skorova na neku od standardnih skala je
o
Xn =_n(Xs - M)+ M,
O-S

gde X oznacava skor, M aritmetic¢ku sredinu, a o standardnu devijaciju, pri ¢emu indeks s
oznacava sirove (,stare”), a n normirane (,nove”) vrednosti. Ovako izra¢unati standardni skorovi se
nekad nazivaju i izvedenim standardnim skorovima. MoZemo primetiti da su u ovoj opstoj formuli
zapravo sazeta dva koraka - standardizacija, odnosno prevodenje sirovih skorova na Z-skalu, a zatim
prevodenje Z skorova na drugu, izabranu skalu. Ako bismo ovo razlozili, prevodenje skorova na Z-
skalu vr§imo slede¢om transformacijom:

_ (Xs — M;)

Os

Z
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dok standardne skorove prevodimo na drugu skalu primenom formule:
Xn=2Z*0,+M,

9.2.2) Nelinearne transformacije

Ponovo, iako bismo sirove podatke mogli nelinearno transformisati na beskona¢no mnogo
nacina, prilikom izrade normi po pravilu se koriste fraktilne3, odnosno percentilne norme.
Percentilne norme pocivaju na frekvenci skorova u distribuciji. Imaju¢i u vidu da se vecina
fenomena koje psiholozi izu¢avaju raspodeljuje (priblizno) normalno, jasno je da izmedu sirovih
skorova i percentila ne moZe postojati linearan odnos. Kao $to smo prethodno ilustrovali,
»,pomeranje” za konstantan broj poena na skali sirovih skorova nec¢e uvek biti pra¢eno jednakom
promenom u frekvenci skorova ispitanika, $to predstavlja i osnovni nedostatak ovakvih normi
(Bukvi¢, 1996; Fajgelj, 2009; Kline, 2000).

Kada govorimo o percentilnim normama, vazno je razlikovati percentile od percentilnih
rangova (Bukvi¢, 1996; Chadha, 2009; Fajgelj, 2009). Percentil je sirovi skor ispod koga se nalazi
odredeni procenat slucajeva. Na primer, ukoliko je medijana distribucije skor 16, onda je taj skor
percentil 50, sto moZemo napisati i kao Py, = 16. Dakle, percentil ispod koga se nalazi 50% ispitanika
je sirovi skor 16. Sa druge strane, percentilni rang je procenat slucajeva koji se nalazi ispod
odredenog skora. Tako bi percentilni rang za skor 16 bio 50%, budud¢i da se ispod datog skora nalazi
50% ispitanika. Ovo bismo mogli napisati PRis = 50, odnosno percentilni rang skora 16 je 50
(procenata).

Kada navodimo percentilne norme, po pravilu smo zainteresovani za percentilne rangove.
Zbog Cega je to tako? Zbog toga §to nas zanima da postignuce ispitanika uporedimo sa postignu¢em
referentne grupe. Stoga, zanima nas koji procenat slucajeva se nalazi ispod skora koji je postigao
ispitanik koga smo testirali, a ovo odgovara percentilnom rangu. Percentili su nam obi¢no vazniji
kada opisujemo distribuciju (koji su to skorovi koji dele distribuciju na pola, na ¢etvrtine i sl.), dok
su percentilni rangovi vaZniji za interpretiranje skorova pojedina¢nih ispitanika (od koliko ispitanika
je ispitanik sa ovim skorom bolji).

Ovde ne¢emo navoditi formule za rac¢unanje percentila ni percentilnih rangova, ali je vazno
napomenuti da se one oslanjaju isklju¢ivo na empirijski dobijenu distribuciju skorova. Dakle, za
racunanje percentila i percentilnih rangova nije neophodno da distribucija ispunjava bilo kakve
uslove, odnosno percentili i percentilni rangovi se mogu rac¢unati i za distribucije koje odstupaju od
normalne (Chadha, 2009; Fajgelj, 2009).

Na pocetku poglavlja govorili smo o tome da termin bazdarenje izmedu ostalog
podrazumeva i kalibrisanje, odnosno podeSavanje mernih instrumenata tako da budu na
zadovoljavaju¢em nivou preciznosti. U slucaju izrade normi, ovo podesavanje odnosi se upravo na
odstupanja od modela normalne distribucije. Naime, iako je naSe ocekivanje za veliku vec¢inu
psihologkih konstrukata da ¢e se normalno distribuirati u populaciji, uzorci koje izvla¢imo iz
populacije ¢e po pravilu pokazivati manja ili veéa odstupanja od normalnosti. Ukoliko su ta
odstupanja veca, obi¢no se postavlja pitanje reprezentativnosti uzorka ili pak pravog oblika
populacijske distribucije, dok u slu¢aju manjih odstupanja i dalje verujemo da je uzorak izvucen iz
normalno distribuirane populacije, a manja odstupanja objagnjavamo delovanjem slucajne greske.

33 Termin fraktilne norme je opstiji od termina percentilne norme, jer pored percentilnih (koje
dele distribuciju na 100 jednakih grupa) obuhvata i sve druge vrste fraktilnih normi, kao $to su, npr.,
kvartilne (koje dele distribuciju na 4 dela) ili decilne (na 10 delova) (Fajgelj, 2009).
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Ukoliko bismo, medutim, norme napravili na osnovu sirovih skorova dobijenih na ovakvom uzorku,
izmerena greska bi bila ,ugradena” i u norme. Kako bismo norme uc¢inili §to univerzalnijim, odnosno
kako bismo umanyjili (neutralisali) delovanje greske, naj¢esc¢e pribegavamo procesu normalizacije
skorova.

Normalizacija se takode mozZe smatrati nelinearnom transformacijom sirovih skorova, koja
se vr$i sa ciljem pribliZavanja izvorne distribucije skorova normalnoj (teorijski ocekivanoj)
distribuciji. U odeljku o diskriminativnosti objasnili smo kako se skorovi mogu normalizovati i
primetili da su normalizovani skorovi uvek izrazeni kao standardni, Z-skorovi (s obzirom na to da
su to jedinice standardne normalne distribucije). Drugim re¢ima, prilikom normalizacije skorova mi
smo, pored nelinearne, primenili i linearnu transformaciju sirovih skorova - preveli smo ih u Z-
skorove. Naravno, normalizovane skorove mozemo naknadno prevesti i na bilo koju drugu Zeljenu
skalu, a kombinovanje linearnih i nelinearnih transformacija je uobicajen postupak prilikom izrade
normi, pri ¢emu nelinearne transformacije obi¢no prethode linearnim (Bukvi¢, 1996; Fajgelj, 2009;

Kline, 2000).

9.3) Konstrukcija i upotreba normi

Vratimo se sada na primer sa pocetka poglavlja, odnosno na psihologe u praksi koji treba da
primene odredeni merni instrument i protumace rezultate koje ispitanici postizu. lako bi, naravno,
svi psiholozi (pod uslovom da imaju sve potrebne informacije) umeli da primene odgovarajuce
linearne i nelinearne transformacije kako bi dobili standardni skor ispitanika, ovo bi nesumnjivo
oduzimalo jako puno vremena ukoliko se testiranje vrsi relativno ¢esto ($to je obi¢no slu¢aj). Zbog
toga, kako bi se kori$¢enje testa $to vise olaksalo kona¢nim korisnicima (psiholozima u praksi), kao
sastavni deo priru¢nika o kori$¢enju testa navodi se i tabela normi (Bukvi¢, 1996; Chadha, 2009;
Fajgelj, 2009).

Tabela normi je tabela koja po pravilu sadrzi sirove i standardne skorove/percentilne
rangove, a moze sadrzati i standardnu gre$ku merenja i interval poverenja za standardne skorove,
kao i kategorije ispitanika koje se mogu razlikovati na osnovu postignuca na testu. Ona ima onoliko
redova koliko postoji teorijski mogucih skorova na nekom instrumentu, dok broj kolona zavisi od
koli¢ine informacija koje su date budu¢em korisniku i obi¢no pokriva navedene vrste skorova i
dodatnih informacija. Ukoliko test sadrzi nekoliko subskala - potrebno je napraviti tabelu normi za
svaku od njih, kao i za ukupni skor na instrumentu (ukoliko ga je moguce izra¢unati na osnovu
subskala). Uz tabelu normi obi¢no se navodi i kratka informacija o tome kako su skorovi normirani
(koje transformacje su izvr$ene), kao i o tome kako tabelu treba koristiti. Ideja je da jednostavnim
pregledom tabele normi korisnik ili korisnica testa moZe na osnovu dobijenog sirovog skora utvrditi
standardni skor, percentilni rang, interval u kome se nalazi pravi skor ispitanika itd.

Kako bismo dosli do normi za odredeni instrument, potrebno je da ga primenimo na tzv.
normativhom uzorku. Normativni uzorak je dovoljno veliki i dovoljno reprezentativni uzorak na
kome ocekujemo da ¢e se empirijski dobiti svi teorijski mogudéi skorovi u populaciji kojoj je test
namenjen i to tako da empirijska distribucija $to viSe odgovara teorijskoj (Bukvi¢, 1996; Chadha,
2009; R. J. Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009; Kline, 2000). Ukoliko se pokaZe da u normativhom
uzorku postoje razlike3+ izmedu odredenih $irokih kategorija, kao $to su polne, uzrasne razlike,

34 S obzirom na to da su normativni uzorci po pravilu veliki, i male razlike izmedu grupa mogu
biti statisti¢ki znacajne. Zato je bolje, umesto razmatranja znacajnosti, obratiti paznju na veli¢inu efekta,
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razlike po obrazovanju, mestu stanovanja ispitanika (selo-grad) i sl., preporucuje se izrada zasebnih
normi za razli¢ite subpopulacije. U ovom slucaju, vazno je da normativni uzorak bude dovoljno veliki
i reprezentativan i za svaku od subpopulacija za koju se izraduju norme. Po potrebi, mogu se izraditi
i lokalne norme za specifi¢ne populacije kojima ¢e test biti zadavan. Kada interpretiramo rezultate
koje je ispitanik postigao na testu, jako je vazno da ga poredimo sa odgovarajué¢om referentnom
grupom, odnosno da primenimo adekvatne norme. U suprotnom, nec¢emo dobiti pravu sliku o
postignudu ispitanika.

Sa prolaskom vremena, deSava se da norme ,zastare”, te je s vremena na vreme potrebno
ponovo primeniti test na novom normativnom uzorku i na osnovu njega ponuditi nove norme (R. J.
Cohen & Swerdlik, 2018; Fajgelj, 2009). Moguce je i da se, vremenom, razlike izmedu odredenih
subpopulacija smanjuju/gube ili pak pojacavaju, sto je takode vazno uzeti u obzir kako prilikom

ponovnog normiranja, tako i prilikom upotrebe ,starih” normi u testiranju.

9.4) Normiranje u SPSS-u

Linearna transfromacija izvornih skorova na bilo koju Zeljenu skalu veoma je jednostavna u
SPSS-u, a dostupna je i opcija normalizacije skorova. Moguce je, kao korak ka izra¢unavanju
percentilnih rangova, dobiti i kumulativnu distribuciju frekvencija.

Kao primer normiranja koristicemo ve¢ pominjanu skalu anksioznosti od 16 ajtema. Kako
bismo izvorne skorove mogli da pretvorimo u bilo koju drugu skalu, prateci prethodno date formule,
neophodno je da znamo koliko iznose aritmetic¢ka sredina i standardna devijacija sumarnog skora,
kada je on izraZen u jedinicama izvorne skale. Za ovo ¢emo iskoristiti opciju Descriptives u SPSS-u
(a mozemo koristiti i Frequencies). U ispisu (Slika 9.1) dobijamo da je aritmeti¢ka sredina M =
61.7097, dok je standardna devijacija izvornih skorova SD = 8.40236.

Descriptive Statistics
N Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
anx 93 34.00 78.00 | 61.7097 8.40236
Valid N (listwise) a3
Slika 9.1

Imajudi jednostavnost komande u vidu, umesto korisc¢enja dijaloga Transform — Compute
Variable, za linearno transformisanje izvornih skorova na drugu skalu koristi¢cemo SPSS sintaksu i
komandu compute. Naravno, prilikom prikazivanja ispisa, SPSS je zaokruzio vrednosti M i SD na
odredeni broj decimala, ali dvostrukim klikom na bilo koju od njih moZemo dobiti informaciju i o
dodatnim decimalama. Radi ilustracije, napravicemo dve nove varijable koje sadrZe standardizovane
skorove sa izvorne skale, samo ¢emo koristiti drugadije zaokruzene vrednosti M i SD. Komande koje
¢emo upisati u SPSS sintaksu su:

compute Z1 = (anx - 61.7097) / 8.40236.

compute Z2 = (anx - 61.709677) / 8.402356.

execute.

Standardizovani skor takode mozemo dobiti i koris¢enjem opcije Save standardized values
as variables u okviru Descriptives. Na ovaj nacin postizemo najveci stepen preciznosti, budu¢i da
SPSS automatski ukljucuje sve decimale aritmeticke sredine i standardne devijacije izvorne skale u

racunanje Z skora.

npr., ratunanjem Koenovog d (eng. Cohen’s d), prilikom dono$enja odluke o pravljenju zasebnih ili
jedinstvenih normi.

148



Ukoliko sada proverimo aritmetic¢ku sredinu i standardnu devijaciju novih varijabli, vidimo
da smo uspes$no preveli varijablu na Z-skalu (Slika 9.2), odnosno da su aritmeticka sredina i
standardna devijacija sve tri varijable jednake M = 0 i SD =1, kao $to bi i trebalo da budu, pri ¢emu
najveci stepen preciznosti dobijamo ukoliko koristimo opciju standardizacije ugradenu u SPSS.

Descriptive Statistics
N Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Z1 93 -3.30 1.94 0000 1.00000
Z2 g3 -3.30 1.94 0000 1.00000
Zscore(anx) 93 | -3.29785 1.93878 0E-7 1.00000000
Valid N (listwise) 93
Slika 9.2

Ukoliko bismo dalje Zeleli da skorove sa ovog upitnika anksioznosti prevedemo na neku
drugu (izvedenu) standardnu skalu, na primer, T-skalu, koja odgovara prirodi konstrukta, mogli
bismo ponovo napisati jednostavnu sintaksu (prate¢i odgovarajucu formulu i koriste¢i SPSS
standardizovani skor):

compute Tanx = Zanx * 10 + 50.

execute.

Deskriptivni pokazatelji nove varijable potvrduju da smo standardne skorove preveli na
skalu ¢ije su aritmeti¢ka sredina i standardna devijacija M = 50 i SD = 10 (Slika 9.3).

Descriptive Statistics
] Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Tanx a3 17.02 69.39 | 50.0000 10.00000
Valid N (listwise) 83
Slika 9.3

Bududi da se radi o linearnim transformacijama, korelacija izvornih skorova i skorova
prevedenih na bilo koju od standardnih skala bice jednaka jedinici, koliko ¢e iznositi i medusobne
korelacije standardnih skorova, $to mozemo videti i u tabeli korelacija (Slika 9.4). Dakle, bez obzira
na tip linearne transformacije koji primenimo, odnosi izmedu skorova ostaju nepromenjeni.

Correlations
anx 1 2 Zscore(anx) Tanx
anx Pearson Correlation 1 1000 | 1.000 1.000 | 1.000
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 93 93 93 93 93
Z1 Pearson Correlation 1.000 1 1.000 1.000 | 1.000°
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 93 93 93 93 93
72 Pearson Correlation 1.0000 | 1.000 1 1.000 | 1.000°
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 93 93 93 93 93
Zscore(anx) Pearson Correlation 1.0000 | 1.000 | 1.000 1 1.000
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 93 93 93 93 93
Tanx Pearson Correlation 1.0000 | 1000 | 1.000° 1.000 1
Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 93 93 93 93 93

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

Slika 9.4
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Da je distribucija skorova odstupala od normalnosti (pod uslovom da je odstupanje malo),
verovatno bismo pre standardizacije primenili normalizaciju skorova. Kao $to je u poglavlju o
diskriminativnosti objasnjeno, za ovo koristimo opciju Transform — Rank Cases, a zatim kao Rank
Types izaberemo Normal Scores (Proportion Estimation Formula - Rankit). Normalizovani skorovi
¢e biti izrazeni u Z skali, te ukoliko Zelimo da ih prebacimo na neku drugu skalu koristimo istu
formulu kao i za obi¢ne standardne skorove, samo koristimo drugu varijablu:

compute TNanx = Nanx * 10 + 50.

execute.

S obzirom na to da normalizacija predstavlja nelinearnu transformaciju podataka, vidimo da
normalizovani skorovi (bilo da su izrazeni u Z ili T-skali) ne koreliraju savr$eno sa izvornom
varijablom (Slika 9.5). Korelacija je, medutim, u nasem primeru visoka, $to ukazuje na to da je

izvorna varijabla ve¢ bila (barem pribliZzno) normalno distribuirana.

Correlations
Mormal Score
of anx using
Rankit's
anx Formula TNanx
anx Pearson Correlation 1 991" 991"
Sig. (2-tailed) 0oo .000
N g3 a3 a3
Normal Score of anx Pearson Correlation 991" 1 1.000"
using Rankit's Formula Sig. (2-tailed) 000 000
N 83 a3 a3
TNanx Pearson Correlation 991" 1.000" 1
Sig. (2-tailed) 000 .000
N 93 93 93

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
Slika 9.5

Kako bismo u tabeli normi imali sve vazne informacije, potrebno je da za svaki
standardizovani skor damo donju i gornju granicu intervala poverenja, odredenog na osnovu
standardne greske merenja. Standardnu gresku merenja dobijamo po ve¢ poznatoj formuli oy, =

axm, odnosno SEm = SDm, gde su SD standardna devijacija skale i « pouzdanost
instrumenta. Interval poverenja zatim dobijamo kao Clys = X + 1.96 * SEm, odnosno Clgg = X +
2.58 x SEm.

Kori$¢enjem opcije Analyze — Scale — Reliability Analysis dobijamo da je pouzdanost
skale anksioznosti nesto niza od optimalne, ali zadovoljavajuc¢a - « = .769. Kako bismo izrac¢unali
standardnu gresku, potrebna nam je jo$ i informacija o standardnoj devijaciji skale. Ovde je vazno
povesti racuna o tome da se uzme odgovarajuc¢a vrednost, odnosno da se koristi standardna
devijacija one skale za koju racunamo standardnu gresku. Ukoliko Zelimo da izra¢unamo standardnu
greSku sirovih skorova, iskoristicemo standardnu devijaciju sirovih skorova (u nasem primeru ona
iznosi SD = 8.40236). Ukoliko ra¢unamo standardnu gresku standardnih skorova, koristi¢emo
standardnu devijaciju Z-skorova (SD = 1), a ako ra¢unamo standardnu gresku T-skorova koristi¢emo
standardnu devijaciju za T-skalu (SD = 10).

S obzirom na to da smo odludili da sirove skorove prevedemo na T-skalu, najlogi¢nije je da

interval poverenja izracunamo upravo za T-skorove. Primenom formule dobijamo da je SEm =

SD\J(1—a)=10%,/(1—.769) = 4.806, a da je 95% interval poverenja Clgs = X + 1.96 * SEm =
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X +9.42. Drugim re¢ima, pravi skor ispitanika se sa 95% sigurnosti nalazi u okviru granica
odredenih intervalom poverenja, pri ¢emu primecujemo da je standardna gre$ka merenja jednaka za
sve skorove. Tako bi se pravi skor ispitanika koji je ostvario T-skor od 20 nalazio izmedu T-skorova
11 i 29, dok bi se pravi skor ispitanika koji je ostvario T-skor od 42 nalazio izmedu skorova 331 51.

Za ra¢unanje percentilnih rangova potrebno nam je da utvrdimo proporciju ispitanika koji
su ostvarili svaki teorijski mogucdi sirovi skor na instrumentu, kao i kumulativni procenat ispitanika
koji ostvaruju dati skor ili nizi. Kako sirovi skorovi savr$eno koreliraju sa svojim linearnim
transformacijama, ovo ¢e ujedno biti i proporcija ispitanika koji postizu korespondentne standardne
skorove. Procente i kumulativhe procente mozemo dobiti preko Frequency Table u okviru
Frequencies analize u SPSS-u (Slika 9.6), a izuzev prve kolone, ispis bi bio potpuno isti i da smo u
analizu ubacili neku od varijabli standardnih skorova.

anx
Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent

Walid 34.00 1 1.1 1.1 1.1
40.00 1 1.1 1.1 2.2
45.00 2 2.2 2.2 43
46.00 1 11 1.1 54
45.00 2 2.2 2.2 7.5
50.00 2 2.2 2.2 9.7
51.00 1 1.1 11 10.8
53.00 4 4.3 43 15.1
54.00 2 2.2 2.2 17.2
55.00 4 43 4.3 215
56.00 4 43 43 258
57.00 3 3.2 32 25.0
58.00 3 3.2 32 323
59.00 2 2.2 2.2 344
60.00 7 7.5 7.5 41.9
61.00 5 54 54 47.3
62.00 4 43 43 51.6
63.00 8 8.6 8.6 60.2
64.00 2 2.2 2.2 62.4
65.00 3 3.2 32 65.6
66.00 3 3.2 32 68.8
67.00 7 7.5 7.5 76.3
68.00 1 11 11 77.4
69.00 3 2 32 80.6
70.00 4 43 43 849
71.00 4 43 43 89.2
72.00 3 3.2 2 925
74.00 2 2.2 2.2 946
75.00 1 1.1 1.1 95.7
76.00 1 11 11 96.8
77.00 2 2.2 2.2 98.9
78.00 1 11 11 100.0
Total 83 100.0 100.0

Slika 9.6
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Prva kolona u tabeli odnosi se na sirove skorove ispitanika (ili standardne ukoliko smo
analizirali varijablu standardnih skorova), druga na njihove frekvence. U trec¢oj koloni imamo
procenat ispitanika koji ostvaruju dati skor, a u ¢etvrtoj ,,validni” procenat, odnosno procenat kada
u analizu ulaze samo ispitanici koji nemaju nedostajuée podatke. Kako u nasem primeru nije bilo
nedostajucih podataka, ove dve vrednosti su jednake. Kona¢no, poslednja kolona daje kumulativni
procenat slucajeva, odnosno procenat ispitanika koji su ostvarili dati skor ili manji. Primenom
odgovarajucih formula, na osnovu frekvenci i kumulativnih frekvenci skorova mozemo izrac¢unati
percentilne rangove, ali se time ovde ne¢emo detaljnije baviti. Od podataka koji su nam direktno
dostupni kao deo SPSS ispisa kumulativni procenat najbolje aproksimira percentilni rang datog
skora, mada mu nije jednak.

Mozemo primetiti da, iako su teorijski minimalni i maksimalni skor na instrumentu 16 i 8o,
empirijski maksimum i minimum ne odgovaraju ovim vrednostima ($to nije previSe iznenadujuce
imajudi relativno mali broj ispitanika u vidu). Posebno u slu¢aju minimalnih vrednosti empirijska
vrednost odstupa od teorijske. Kako je u tabeli normi potrebno dati percentilne rangove za sve
teorijski moguce skorove, morali bismo ,ru¢no” da dopunimo vrednosti za sve skorove koji
nedostaju. To nisu samo najnizi i najvisi skorovi na instrumentu, vec i drugi skorovi koji nisu prisutni
u distribuciji (npr., skorovi izmedu 34 i 40 ili 40 i 45, kao i skor 73, na primer). S obzirom na to da
niko od ispitanika nije postigao dati skor - njegova frekvenca/procenat ¢e biti nulti, dok ce
kumulativna frekvenca/procenat biti isti kao i za nizi razred. Na primer, kako niko od ispitanika nije
postigao skor 73, njegova frekvenca je o, procenat je takode o, a kumulativni procenat je isti kao i
kumulativni procenat za skor 72, odnosno 92.5. U slu¢aju minimalnih skorova koje niko od ispitanika
nije ostvario (skorovi 33 i niZi), njihova kumulativna frekvenca/procenat ¢e biti nulti.

9.5) Normiranje u programu Winsteps/Ministep

U okviru IRT-a normiranje se vrsi prevodenjem procenjenih pravih skorova na odgovarajucu
standardnu skalu. Pretpostavka prilikom normiranja jeste da procenjene pozicije i ispitanika i stavki
na kontinuumu latentne dimenzije predstavljaju njihove prave skorove.

Normiranje u IRT-u ilustrovaéemo u programu Winsteps/Ministeps (Linacre, 2022). Nakon
$to smo izvezli podatke iz SPSS-a (videti Dodatak 2), podesi¢cemo kontrolni fajl na odgovarajuci
nacin. Pored uobicajenih podesavanja, potrebno je da posebnu paZnju obratimo na komande
UMEAN i USCALE. Kao $to smo ve¢ rekli, podrazumevane vrednosti su UMEAN = o i USCALE =1,
$to odgovara aritmetickoj sredini i standardnoj devijaciji Z-skale. Ukoliko Zelimo da prave skorove
ispitanika izrazimo na nekoj drugoj skali, potrebno je da unesemo odgovaraju¢e vrednosti
aritmeticke sredine i standardne devijacije. Na primer, kada bismo Zeleli da prebacimo skorove na
IQ skalu, upisali bismo UMEAN =100 i USCALE = 15. U nasem primeru, kao i kada smo normiranje
vrsili u SPSS-u, izabra¢emo T-skalu, te ¢emo upisati UMEAN = 50 i USCALE = 10.

U ispisu ¢emo sada otvoriti Tabelu 20. Score table, koja daje skorove ispitanika prevedene na
Zeljenu standardnu skalu. I ovaj ispis sadrzi nekoliko elemenata. Prva tabela Table of measures on
complete test, odnosno tabela mera (pozicija na latentnoj dimenziji) za ceo test, daje pregled
osnovnih informacija (Slika 9.7). Drugim re¢ima, u ovoj tabeli za svaki sirovi skor moZzemo pronaci
odgovarajudu poziciju na latentnoj dimenziji, kada je ona iskazana u jedinicama standardne skale,
kao i pripadajucu standardnu gre$ku merenja.
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TABLE OF MEASURES ON COMPLETE TEST

L i i +
| SCORE MEASURE S.E. | SCORE MEASURE S.E. | SCORE MEASURE S.E. |
|- oo oo |
| 16 -6.02F 18.24 | 38 36.71 2.31 | 60 47.89 2.42 |
| 17 5.97 9.96 | 39 37.24 2.28 | 61 48.48 2.46 |
| 18 12.83 7.02 | 10 37.75 2.26 | 62 49.10 2.50 |
| 19 16.82 5.71 | a1 38.26 2.24 | 63 49,74 2.56 |
| 20 19.62 4,93 | 42 38.76 2.23 | 64 50.40 2.61 |
| 21 21.79 4.40 | 43 39.25 2.22 | 65 51.1@ 2.68 |
| 22 23.56 4.01 | 24 39.74 2.21 | 66 51.84 2.75 |
| 23 25.05 3.72 | 45 40.23 2.20 | 67 52.62 2.84 |
| 24 26.34 3.48 | 16 40.71 2.20 | 68 53.45 2.94 |
| 25 27.48 3.29 | a7 41.19 2.20 | 69 54.35 3.05 |
| 26 28.51 3.12 | 48 41.68 2.20 | 70 55.32 3.18 |
| 27 29.44 2.99 | 49 42.16 2.20 | 71 56.38 3.34 |
| 28 30.30 2.87 | 50 42.65 2.21 | 72 57.56 3.53 |
| 29 31.1@ 2.78 | 51 43.14 2.22 | 73 58.89 3.77 |
| 30 31.84 2.69 | 52 43.63 2.23 | 74 60.42 4.06 |
| 31 32.55 2.62 | 53 44,13 2.24 | 75 62.23 4.45 |
| 32 33.22 2.55 | 54 44.64 2.26 | 76 64.44 4.98 |
| 33 33.85 2.50 | 55 45.15 2.28 | 77 67.29 5.75 |
| 34 34.46 2.45 | 56 45.67 2.30 | 78 71.32 7.06 |
| 35 35.05 2.40 | 57 46.21 2.32 | 79 78.24 9.99 |
| 36 35.62 2.37 | 58 46.75 2.35 | 80 90.27E 18.26 |
| 37 36.17 2.33 | 59 47.31 2.38 | |
F o - +

TO SET MEASURE RANGE A5 @-1@@, UMEAN=58.177 USCALE=10.385
TO SET MEASURE RANGE TO MATCH RAW SCORE RANGE, UMEAN=53.233 USCALE=6.647

Slika 9.7

U dnu tabele imamo date vrednosti UMEAN i USCALE, koje bi trebalo uneti kako bi se
procenjeni pravi skorovi kretali u okviru vrednosti 0-100 (u prvom redu), odnosno kako bi odgovarali
rasponu sirovih skorova (u drugom redu). Ipak, uglavnhom ¢emo koristiti uobic¢ajene standardne
skale za normiranje instrumenata.

U tabeli Table of sample norms (500/100) and frequencies corresponding to complete test,
odnosno tabeli uzorackih normi i frekvencija za ceo test nalaze se iste ove informacije, ali i neke
dodatne (Slika 9.8). Kao i u prethodnoj tabeli, kolona SCORE odnosi se na sirovi skor ispitanika,
odnosno na obi¢ni sumarni skor na instrumentu. Kolona MEASURE predstavlja procenjeni poloZzaj
ispitanika na latentnoj dimenziji, izrazen kao T-skor, jer smo tako podesili kontrolni fajl. Uz T-skor
navedena je i pripadajuca standardna greska merenja - S.E., koja je takode data u jedinicama T-skale.
Za ispitanike koji su postigli najnizi, odnosno najvisi skor na testu procena pravog skora se vrsi na
nesto drugaciji na¢in nego za ostale skorove, zbog ¢ega su oni obelezeni slovom E pored standardnog
skora. E se odnosi na ekstrapolirano, ali i na ekstremno, jer su ovo uvek ekstremni skorovi (Linacre,
2022). MoZemo primetiti da je minimalni standardni skor u ovom primeru negativan broj (-6.02).
Ovo je posledica toga $to se standardni skorovi automatski rac¢unaju primenom odgovarajuce
formule, ali kako znamo da T-skala ne obuhvata negativne brojeve, u tabeli normi bismo ovaj skor
zamenili skorom o.
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TABLE OF SAMPLE NORMS (588/188) AND FREQUENCIES CORRESPONDING TO COMPLETE TEST

| 16 -5.82E  18.24| -392 29@ @ .8 a .8 g |
| 17 5.97 9.96| -281 159 @ .8 @ .8 @ |
| 18 12.83 7.82| -92 112 @ .8 a .8 e |
| 19 16.82 5.71] -28 91 a .@ a .8 8 |
| 28 19.62 4.93] 18 78 @ .8 a .8 e |
| 21 21.79 4.48| 51 7@ a .@ a .@ g |
| 22 23.56 4.81] 79 64 @ .8 a .8 e |
| 23 25.85 3.72] 183 59 a .@ a .@ g |
| 24 26.34 3.48| 123 55 @ .8 a .8 e |
| 25 27.48 3.29] 141 52 a .@ a .@ g |
| 26 28.51 3.12| 158 e @ .8 a .8 e |
| 27 29.44 2.99] 173 48 @ .8 a .8 g |
| 28 38.30 2.87| 185 48 @ .8 a .8 e |
| 29 31.18 2.78| 199 44 @ .8 a .8 g |
| 3@ 31.84 2.69| 211 43 @ .8 @ .8 @ |
| 31 32.55 2.62| 222 42 @ .8 a .8 g |
| 32 33.22 2.55| 233 41 @ .8 @ .8 @ |
| 33 33.85 2.58| 243 48 @ .8 a .8 e |
| 34 34.46 2.45| 253 39 1 1.1 1 1.1 1 |
| 35 35.85 2.48| 2862 38 @ .8 1 1.1 1
| 36 35.62 2.37| 271 38 a .@ 1 1.1 1|
| 37 36.17 2.33| 288 37 @ .8 1 1.1 1
| 38 36.71 2.31| 288 37 a .@ 1 1.1 1|
| 39 37.24 2.28| 297 38 @ .8 1 1.1 1
| 40 37.75 2.26| 3@5 36 1 1.1 2 2.2 2|
| 41 38.26 2.24| 313 38 @ .8 2 2.2 2|
| 42 38.76 2.23| 321 35 a .@ 2 2.2 2|
| 43 39.25 2.22| 329 35 @ .8 2 2.2 2|
| 44 39.74 2.21| 337 35 @ .8 2 2.2 2|
| 45 48,23 2.28| 344 35 2 2.2 4 4.3 3 |
| 45 48.71 2.28| 352 35 1 1.1 5 5.4 s |
| 47 41.19 2.28| 388 35 @ .8 5 5.4 5 |
| 43 41.63 2.28| 387 35 @ .8 5 5.4 s |
| 49 42.16 2.28| 375 35 2 2.2 7 7.5 3 |
| 5@ 42.65 2.21| 383 35 2 2.2 8 9.7 g |
| 51 43.14 2.22| 391 35 1 1.1 18 1@.3 118 |
| 52 43.63 2.23| 398 35 @ .8 18 10.8 11|
| 53 44,13 2.24| 487 36 4 4.3 14 15.1 13|
| 54 44,64 2.26| 415 38 2 2.2 16 17.2 16 |
| 55 45,15 2.28| 423 38 4 4.3 28 1.5 19 |
| 56 45,67 2.38| 431 37 4 4.3 24 25.8 24 |
| 57 45.21 2.32| 448 37 3 3.2 27 9.8 27|
| 58 45,75 2.35| 448 37 3 3.2 38 32.3 31 |
| 59 47.31 2.38| 457 38 2 2.2 32 34.4 33|
| 5@ 47.89 2.42| 488 39 7 7.5 39 41.9 38 |
| 51 48.43 2.46| 478 39 5 5.4 44 47.3 45 |
| 62 49,18 2.58| 486 4@ 4 4.3 43 51.6 49 |
| 63 49.74 2.56| 495 41 8 B.5 56 B5@.2 56|
| 54 58.48 2.61| sSBE 42 2 2.2 58 @2.4 51 |
| 85 51.18 2.68| 518 43 3 3.2 61 B5.6 64 |
| 66 51.84 2.75| 529 44 3 3.2 64 B8.8 57 |
| &7 52.62 2.84| 542 45 7 7.5 71 76.3 73|
| &8 53.45 2.94| 555 47 1 1.1 72 77.4 77|
| 59 54.35 3.85| 588 49 3 3.2 75 Be.s 79|
| 78 55.32 3.18| 585 51 4 4.3 79 84.9 83 |
| 71 56.38 3.34| @B2 53 4 4.3 83 89.2 87 |
| 72 57.56 3.53| 628 56 3 3.2 86 92.5 91 |
| 73 58.89 3.77| 642 @ @ .8 86 92.5 92 |
| 74 68.42 4.86| BBE G5 z 2.2 88 94.8 94 |
| 75 62.23 4.45] 895 71 1 1.1 89 95.7 95 |
| 76 54,44 4.93| 73@ 79 1 1.1 98 95.3 956 |
| 77 57.29 5.75| 775 92 2 2.2 92 98.9 93 |
| 78 71.32 7.86| 848 112 1 1.1 93 100.8 99 |
| 79 78.24 9.99| 958 159 @ .8 93 1088.8 188 |
| 8@ 98.27E  18.26| 1141 291 @ .8 93 100.8 e |
e e e +

Slika 9.8

Vazno je primetiti da, za razliku od klasi¢nog modela gde je standardna gre$ka merenja ista
za sve ispitanike, ovo nije slucaj u IRT-u. Kao $to smo objasnili u poglavlju o IRT-u, standardna greska
merenja je u funkciji informativnosti testa, odnosno nije ista na svim nivoima osobine. Jasno se vidi

da je greska merenja najmanja za skorove blizu aritmeticke sredine stavki (u ovom primeru, izmedu
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451 49 poena), te da raste kako idemo ka vi§im, odnosno nizim skorovima. Najvecu gresku u proceni
osobine pravimo za ispitanike sa minimalnim, odnosno maksimalnim skorom, dok smo
najpreciznije procenili one koji su postizali skorove na onom nivou gde je informativnost testa
najveca (odnosno blizu aritmeticke sredine stavki).

Kolone NORMED i njena pripadajuca standardna greska merenja (S.E.) predstavljaju prave
skorove izrazene u jedinicama PISA skale, koja, kao $to smo rekli, ima aritmeti¢ku sredinu M = 500,
a standardnu devijaciju SD =100 ($to je napisano i u nazivu tabele), ali ovi skorovi su nam od manjeg
znacaja, pa ih ne¢emo posebno tumacditi.

Narednih pet kolona odnosi se na frekvencu (FREQUENCY), odnosno procenat (%)
ispitanika koji postizu dati sirovi skor, zatim kumulativnu frekvencu (CUM. FREQ.) i kumulativni
procenat (%), te percentilni rang ispitanika (PERCENTILE). Iako je (pomalo zbunjujuce) poslednja
kolona imenovana PERCENTILE, $to bismo mozda preveli kao percentil, ona zapravo daje
informaciju o procentu ispitanika koji se nalaze ispod datog skora, $to odgovara definiciji
percentilnog ranga.

Ukoliko ovu tabelu uporedimo sa ispisom analize u SPSS-u, primecujemo da
Winsteps/Ministep automatski daje standardne skorove, frekvence/procente i kumulativne
frekvence/procente za SVE teorijski moguce skorove na instrumentu, dok smo u SPSS-u dobijali
informaciju samo za one vrednosti koje su empirijski bile prisutne u uzorku. Ovo je zbog toga $to
IRT pociva na skaliranju u skladu sa teorijskim modelom, te je za svaki skor moguce odrediti njegov
polozaj na dimenziji latentne osobine, ¢ak i ako ga niko od ispitanika u uzorku nije postigao. Dakle,
iako su frekvence odredenih sirovih skorova jednake o, oni su svejedno zastupljeni u tabeli normi i
pridruzen im je odgovarajuci standardni skor, kao i percentilni rang.

Tabela normi koja predstavlja sastavni deo priru¢nika o kori$¢enju testa obi¢no ¢e veoma
li¢iti na tabelu uzorackih normi datu u ispisu IRT analize, uz napomenu da se standardni skorovi
(osim ukoliko se radi o Z-skali) po pravilu zaokruZuju na cele (pozitivne) brojeve, kao i da se ¢esto
navode intervali poverenja za skorove (opet dati kao celi brojevi). Intervale poverenja lako mozemo
izrac¢unati na osnovu standardnog skora i pripadajuce standardne greske merenja, a tom prilikom
¢emo jo$ jednom modi da primetimo da je preciznost merenja nejednaka na razli¢itim nivoima
latentne osobine (konkretno, da opada kako idemo ka ekstremnim skorovima). Na primer, 95%
interval poverenja za T-skor 20 (u tabeli dat na dve decimale kao 19.62) iznosi Clgs = 19.62 + 1.96 *
4.93 = X + 9.66, odnosno pravi skor ispitanika ¢iji je T-skor 20 nalazi se u intervalu 10 - 29. Sa druge
strane, interval poverenja za T-skor 42 (42.16 u tabeli) je Clys = 42.16 + 1.96 x 2.20 = X + 4.31, te se
pravi skor ispitanika koji postiZu ovaj standardni skor kre¢e u mnogo uzem intervalu izmedu 38 i 46.

9.6) Rezime

Normiranje predstavlja veoma vazan korak u konstrukciji psiholoskog instrumenta jer
omogucava korisnicima testa - psiholozima u praksi - da jednostavno i ispravno tumace rezultate
dobijene testom. Norme testa se dobijaju primenom testa na dovoljno velikom i reprezentativhom
uzorku koji se naziva normativnim uzorkom, a rezultati normiranja prikazuju se u tabelama normi.

U matematickom smislu, normiranje je primena odredenih linerarnih i/ili nelinearnih
transformacija na sirovim skorovima. Pomocu linearnih transformacija sirovi skorovi se prevode na
neku od standardnih skala kao $to su: Z, IQ, T ili PISA skala, dok se nelinearnim transformacijama
najcesée utvrduje relativni rang postignuca osobe na testu u poredenju sa postignu¢em drugih osoba
iz iste populacije i vrS§i normalizacija sirovih skorova kako bi norme $to bolje odrazavale
pretpostavljene populacijske vrednosti.
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10)DODATAK 1 - TRANSFORMACIJE
PODATAKA KORISCENJEM SPSS
SINTAKSE

Zamislimo da smo zadali ispitanicima neki psihologki test i pred sobom imamo bazu
podataka koja sadrzi sirove odgovore ispitanika, a Zelimo da utvrdimo psihometrijske osobine datog
testa. Sta bi se desilo ako bismo u analizu pouzdanosti istovremeno ubacili i stavke na kojima se
slaganje sa stavkom odnosi na prisustvo osobine (npr., ,Volim knjige” i ,Volim da ¢itam”) i one kod
kojih se slaganje sa stavkom odnosi na odsustvo osobine (npr., ,Ne ¢itam ako ne moram” i , Knjige
su dosadne”)? Ili ako bismo skor ispitanika na testu opste informisanosti izrac¢unali tako §to bismo
sabrali njihove sirove odgovore (drugim redima, redne brojeve odgovora koje su izabrali),
zanemarujudi tacnost tih odgovora? Jasno je da bismo dobili besmislene vrednosti koje ne odrazavaju
metrijska svojstva testa kojim se bavimo, te da ne bismo ni$ta saznali o onome $to nas interesuje.

Pre nego $to predemo na bilo koju analizu podataka, sto ukljucuje i psihometrijsku analizu,
odnosno utvrdivanje metrijskih karakteristika psiholoskog instrumenta, neophodno je da izvr§imo
sve potrebne transformacije podataka i uredimo bazu tako da bude pogodna za analizu. Osnovne
transformacije podataka podrazumevaju rekodiranje varijabli i ra¢unanje ukupnih skorova, a ¢esto
je potrebno i promeniti redosled varijabli kako bi se baza lakse koristila.

10.1) Prednosti koris¢enja SPSS sintakse za transformacije i obradu
podataka

SPSS sintaksa je programski jezik IMB® SPSS® statistickog softvera (IBM SPSS Statistics
software, "SPSS"), koji omogucava korisniku da putem pisanih komandi, umesto preko korisni¢kog
interfejsa, izvede razli¢ite operacije - od najjednostavnijih transformacija podataka do sloZenih
analiza (IBM Corporation, 2021). lako kori$éenje sintakse ponekom moze delovati zastragujuce ili
mozda samo nepotrebno, poznavanje osnova rada u SPSS sintaksi je viSetstruko korisno, jer njome
mozemo:

- automatizovati odredene procese i znacajno uStedeti vreme u njihovom inicijalnom

izvodenju,

- ponoviti analizu na novom ili prosirenom uzorku ispitanika,

- omoguciti drugim istraziva¢ima da pokrenu iste trasnsformacije/analize,

- dodatno specifikovati analize koje ve¢ postoje u okviru SPSS opcija,

- pokrenuti analize koje nisu ugradene u SPSS.

Uz sve ovo, zahvaljujudi opciji Paste, koja postoji u prakti¢no svakom SPSS dijalogu, sintaksu
nije neophodno zasebno uditi ve¢ se, barem na pocetku, mozemo osloniti na opcije koje su nam
dostupne preko korisni¢kog interfejsa, a zatim ih doraditi i prilagoditi svojim potrebama.
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10.2) Rekodiranje varijabli

Gotovo da ne postoji psiholoski merni instrument za koji nije potrebno izvrsiti neki tip
transformacije sirovih skorova pre nego sto izra¢unamo ukupni skor na instrumentu. U slucaju
testova znanja ili sposobnosti sirove odgovore je potrebno rekodirati u ta¢ne odgovore, dok je kod
testova li¢nosti ili drugih nekognitivnih testova uobicajeno da postoje negativno reflektovane stavke,
koje je potrebno rekodirati tako da vece vrednosti odgovaraju manjoj izrazenosti osobine i obrnuto.

10.2.1) Rekodiranje u iste varijable

Pocecemo sa primerom zamisljenog testa anksioznosti koji sadrzi 16 stavki na koje se
odgovori daju na skali od 1 do 5, pri ¢emu vedi broj oznacava vece slaganje sa sadrzajem tvrdnje.
Osam tvrdnji ovog instrumenta formulisano je tako da se vece slaganje odnosi na vece prisustvo
anksioznosti, na primer: ,Cesto se ose¢am zabrinuto”, dok je preostalih osam stavki tako formulisano
da se vece slaganje sa njima interpretira kao niZi stepen anksioznosti, na primer: ,Optimisti¢an/na
sam u pogledu buduénosti”. O¢ito je da bismo sabiranjem sirovih skorova ispitanika na ovih 16 stavki
dobili skor koji se ne mozZe interpretirati, jer se sve tvrdnje ne odnose na isti pol dimenzije
anksioznost ($to se moze videti i na osnovu negativnih korelacija izmedu pozitivno i negativno
formulisanih stavki, Slika 10.1), te bismo sabiranjem prakti¢no , ponistili” individualne razlike izmedu
ispitanika - $§to nam je upravo cilj da izmerimo. Zato ¢emo negativno reflektovane stavke (one kod
kojih se vece slaganje odnosi na manju anksioznost) rekodirati tako $to ¢emo vrednost 1 pretvoriti u
5, vrednost 2 u 4, 3 ¢e ostati 3, vrednost 2 ¢e postati 4, a vrednost 1 ¢e postati 5.

Megativno Megativno Pozitivno Pozitivno Pozitivno Pozitivno Megativno Megativno Megativno
formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana
stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka
Megativno farmulisana Pearson Correlation 1 EE -.400 -.081 -345 -250 -.023 310 307
stavka Sig. (2-tailed) 002 000 438 001 016 824 003 003
N 93 93 EE] a3 93 93 93 93 93
Megativno formulisana Pearson Correlation an 1 -.343 -135 -.084 030 059 234 151
stavka Sig. (2-tailed) 002 001 196 423 772 572 024 149
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Pozitivno formulisana Pearson Correlation -.400 -343 1 056 184 097 007 -174 -.059
stavka Sig. (2-tailed) 000 001 595 077 353 949 096 574
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Pozitivno formulisana Pearson Correlation -.081 -.135 056 1 056 206 -.282 -.248 -.002
stavka Sig. (2-tailed) 438 196 595 593 048 006 017 983
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Pozitivno formulisana Pearson Correlation =345 -.084 g4 056 1 378 -173 -.486 -.059
stavka Sig. (2-tailed) 001 413 077 593 000 096 000 574
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Pozitivno formulisana Pearson Correlation -.250 .030 097 206 378 1 -129 -.228 .018
stavka Sig. (2-tailed) 018 772 353 048 000 27 028 865
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Megativno formulisana Pearson Correlation -.023 059 .oo7 -.282 -173 -128 1 358 87
stavka Sig. (2-tailed) 824 572 849 006 096 217 000 133
N EK] 93 a3 93 93 93 93 EK] 93
Megativno formulisana Pearson Correlation 310 234 -174 -.248 -.488 -228 358 1 .0e0
stavka Sia. (2-tailed) 003 024 096 017 000 028 oo 447
N EK] EE] EE] 93 93 93 93 EK] EE]
Megativno formulisana Pearson Correlation 307 A5 -.059 -.002 -.059 o018 187 080 1
stavka Sig. (2-tailed) 003 149 574 983 574 865 133 447
N EK] EE] EE] 93 93 93 93 EK] EE]
Slika 10.1

Svaki put kada rekodiramo stavke imamo izbor da li Zelimo da nove vrednosti upisemo u veé
postojece, izvorne varijable (SPSS opcija Recode into Same Variables) ili Zelimo da kreiramo nove
varijable u kojima ¢e se nalaziti rekodirane vrednosti (SPSS opcija Recode into Different Variables).
Prednost rekodiranja u novu varijablu jeste $to zadrzavamo i izvornu varijablu tako da smo uvek
sigurni $ta su sirovi odgovori, a $ta rekodirani. U slucaju testa anksioznosti, medutim, izvorne
varijable ne nose nikakve dodatne informacije u poredenju sa rekodiranim - zadrzavamo isti raspon

odgovora i za svakog ispitanika moZemo (istom komandom recode) u bilo kom trenutku ,vratiti”
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njegov sirov skor. Drugim re¢ima, rekodiranje u okviru iste varijable ne dovodi ni do kakvog gubitka
informacija, tako da ¢emo se u ovom slucaju odluciti za opciju Recode into Same Variables.
Rekodiranje u okviru iste varijable se u SPSS-u izvodi preko opcija Transform — Recode
into Same Variables. U polje Variables ubacujemo sve varijable koje treba rekodirati, a zatim u
okviru opcije Old and New values definisemo pravila za rekodiranje (Slika 10.2). U slu¢aju kada
rekodiramo unutar istih varijabli, nije nuzno da defini§emo posebno pravilo za vrednosti koje ostaju

iste (u nasem primeru, sirovi skor 3 ostaje 3 i nakon rekodiranja, pa to pravilo nismo morali da
pisemo).

+\_r\ Recode into Same Variables: Old and Mew Values *
Old Value Mew Value
=] @ value @ value: ‘1
5 System-missin
Numeric Variables: | | Oy :
f o] &5 KNegativno formuli_. |= © S EEETETE Old —= New:
&) Pozitivno formulisan, & Negativno formuli... © System- or user-missing 7 ~ S
ﬁzb Pozitivno formulisan dﬁ, Negativno formuli @ Range 5o
@b Pozitvno formulisan + & Negativne formuli... 33
& Pozitivno formulisan & Negativno formuli PR
&) Pozitivno formulisan, & Negativno formuli... [~ o
&b Pozitivna formulisan - =
. Remave
éb Pozitivno formulisan. LI I RS @ Range, LOWEST through value:
& Pozitivno formulisan,
|(Up1\cma| case selection condnmn)‘

© Rangg, value through HIGHEST:

)

© All other values

[Cunﬁnue][ Cancel ][ Help ]

Slika 10.2

Kada bismo u glavnom dijalogu opcije Recode kliknuli OK, SPSS bi rekodirao sve ove
varijable. Ukoliko, medutim, kliknemo na dugme Paste, koje se nalazi odmah pored OK - otvorice
nam se novi, sintaksni prozor, u kome ¢e se nalaziti sledeci tekst:

DATASET ACTIVATE DataSet.

RECODE anx1 anx2 anx7 anx8 anxg anx12 anx13 anxi6 (1=5) (2=4) (3=3) (4=2) (5=1).

EXECUTE.

Na primeru ove kratke sintakse od samo tri linije komandi, moZemo uo¢iti nekoliko stvari.
Prvo, vidimo da se svaka linija komandi zavr$ava tackom. U SPSS sintaksi tacka oznacava kraj
komande i obavezna je. Ukoliko zaboravimo da stavimo tac¢ku na kraj komande - ona se nece
pokrenuti. Drugo, primecujemo da su odredene rec¢i napisane plavom bojom. Plava boja koda
oznacava da se radi o nazivu procedure koju treba primeniti. Trece, vidimo da su sve procedure
napisane velikim slovima. Ovo, zapravo, nije vazno, jer SPSS sintaksa nije osetljiva na mala i velika
slova, tako da sve komande (kao i imena varijabli) moZemo pisati i malim i velikim slovima. Na kraju,
s obzirom na to da znamo ta¢no $ta ovaj niz komandi treba da predstavlja (jer smo ga prethodno
definisali preko korisni¢kog interfejsa), lako mozemo ,desifrovati” znac¢enje same sintakse.

Prva linija komandi - DATASET ACTIVATE - odnosi se na aktiviranje baze podataka i obi¢no
bude prva linija koju SPSS generise prilikom pravljenja nove sintakse na osnovu komande Paste. Ova
komanda nije neophodna da bi sintaksa radila (moZete je slobodno i obrisati). Druga linija komandi
je RECODE linija i ona daje komandu da se varijable koje su pobrojane u nastavku komande
rekodiraju. Struktura komande je takva da se prvo daje klju¢na re¢ (RECODE), zatim se, sa
razmacima, navode varijable koje treba transfromisati i na kraju pravila za transformaciju. Svako
pravilo dato je u zasebnoj zagradi, a brojevi unutar zagrade odgovaraju starim vrednostima (sa leve
strane znaka jednakosti) i novim vrednostima (sa desne strane znaka jednakosti). Poslednja linija
koda je samo jedna re¢ - EXECUTE. Komanda EXECUTE je neophodna za sve transformacije na
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podacima i ona SPSS-u govori da izvrsi transformacije koje su predvidene prethodnim linijama
komandi.

Ukoliko Zelimo da pokrenemo sintaksu i izvr§imo Zeljenu transformaciju imamo nekoliko
opcija. U okviru menija Run imamo opcije Run All, Run Selection i Run To End. Run All pokrece sve
komande koje su ispisane u datoj sintaksi. U nasem slucaju, posto imamo samo jednu transformaciju
podataka, opcija Run All ¢e pokrenuti samo nju, ali generalno ovu opciju treba koristiti oprezno jer
se moze desiti da pokrenemo i komande koje nismo Zeleli (i koje mogu transformisati podatke na
nacin na koji u datom trenutku ne Zelimo). Bolje je zato koristiti opciju Run Selection, koja pokrece
samo deo sintakse koji smo oznacili misem. Umesto da kliknemo na Run Selection u sintaksnom
meniju, nakon $to oznacimo Zeljeni deo sintakse, mozemo kliknuti i na dugme sa zelenom strelicom
ili na tastaturi pritisnuti CTRL + R (Slika 10.3). Ovo pokre¢e komandu koja rekodira vrednosti
varijabli, ali ne proizvodi nikakav ispis u SPSS-u. Zato je vazno da vodimo ra¢una da komandu
pokrenemo samo jedanput, jer ukoliko je pokrenemo dva puta, zapravo ¢emo u varijable ,vratiti”
sirove skorove umesto rekodiranih.

;_f_, recode into same.sps - [BM SPS5 Statistics Syntax Editor

File Edit View Data Transform Analze DirectMarketing Graphs Utiities Add-ons Run Tools Window Help

SEHE @M« REL=E A PO O &
-
DATASET ACTIVATE

RECODE
EXECUTE.

o1 B W R —

Slika 10.3

Da bismo proverili da li su se varijable rekodirale na nac¢in na koji smo Zeleli, moZemo
ponovo izra¢unati korelacije izmedu njih. Korelacije bi sada trebalo da su sve pozitivne, jer se veci
skorovi na svim varijablama odnose na vecu izrazenost anksioznosti. Kao $to pokazuje Slika 10.4, sve
korelacije su istog intenziteta kao i pre rekodiranja (Slika 10.1), ali su sve pozitivne, pa zaklju¢ujemo
da je komanda uspesno izvr$ena.

Megativno MNegativno Pozitivno Pozitivno Pozitivno Pozitivno Megativno MNegativno Megativno
formulisana farmulisana formulisana farmulisana formulisana formulisana formulisana formulisana formulisana
stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka stavka
Negativno formulisana Pearson Correlation 1 3 400 .03 345 250 -.023 310 307
stavka Sig. (2-tailed) 002 000 438 001 016 824 003 003
M 93 93 93 93 EK] 93 93 93 93
Megativno formulisana Pearson Correlation AN 1 343 135 (:F) -.030 059 234 151
stavka Sig. (2-tailed) 002 001 196 423 772 572 024 148
M 93 a3 a3 a3 a3 93 a3 93 a3
Pozitivno formulisana Pearson Correlation 400 343 1 056 184 087 -.007 74 059
stavka Sig. (2-tailed) 000 001 595 077 353 948 086 574
N 93 93 93 a3 a3 93 a3 93 a3
Pozitivno formulisana Pearson Correlation 081 135 056 1 056 206 282 248 002
stavka Sig. (2-tailed) 438 96 505 503 048 008 017 883
N 93 93 93 93 a3 93 93 93 93
Pozitivno formulisana Pearson Correlation 345 084 184 056 1 378 173 486 059
stavka Sig. (2-tailed) 001 423 077 593 000 096 000 574
M 93 93 93 93 EK] 93 EE] 93 EE]
Pozitivno formulisana Pearson Correlation 250 -.030 097 206 a7e 1 129 .228 -018
stavka Sig. (2-tailed) 016 772 353 048 000 217 028 865
M 93 93 93 93 EK] 93 93 93 93
Megativno formulisana Pearson Correlation -023 059 -.007 282 173 129 1 358 157
stavka Sig. (2-tailed) 824 572 949 006 096 2117 000 133
N 93 a3 a3 a3 a3 93 a3 93 a3
Negativne formulisana Pearson Correlation 310 234 174 248 486 228 358 1 080
stavka Sig. (2-tailed) 003 024 098 017 000 028 000 447
N 93 93 93 a3 a3 93 a3 93 a3
Megativno formulisana Pearson Correlation 307 1581 058 002 058 -018 167 080 1
stavka Sig. (2-tailed) 003 149 574 983 574 BES 133 447
N 93 93 93 93 a3 93 93 93 93
Slika 10.4
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Sta smo u ovom slucaju dobili koris¢enjem sintakse? Komande koje smo zadali preko
korisnic¢kog interfejsa nisu bile ni dugacke ni komplikovane. Iako, pod uslovom da smo ve¢ ovladali
kljuénim rec¢ima i na¢inom pisanja sintakse, pa ne moramo da koristimo opciju Paste, pisanje dve
linije komandi jeste vremenski kracde, usteda vremena mozda nije dovoljna da bi nas motivisala da
koristimo sintaksu za ovakve situacije. Ono $to dobijamo, medutim, jeste moguc¢nost da sa¢uvamo
sintaksu, odnosno trag o transformacijama koje smo primenili na podacima. To nam omogucava i
da se vratimo na sintaksu ukoliko nam se uéini da smo napravili gre$ku (npr., nije trebalo da
rekodiramo varijablu anx7 veé anx6), da gresku lako i brzo ispravimo (promenom sintakse), kao i da
istu sintaksu pokrenemo ponovo na novom ili dopunjenom fajlu sa podacima. Sintaksu moZemo
podeliti i sa drugim istrazivac¢ima, tako da svi koji primenjuju instrument mogu, pokretanjem samo

jedne komande, na ispravan nacin rekodirati sirove podatke na datom testu.

10.2.2) Rekodiranje u nove varijable

Zamislimo sada drugi primer - test znanja iz psihologije koji se polaZe na prijemnom ispitu za
upis osnovnih studija psihologije. Ovaj test ima ukupno 30 pitanja od ¢ega prvih 20 pitanja imaju po
pet ponudenih odgovora, od kojih je samo jedan tac¢an, dok poslednjih 10 pitanja imaju po dva
ponudena odgovora od kojih je samo jedan tacan, dok netacan odgovor donosi negativne poene.
Ponovo, ocigledno je da ukupan rezultat kandidata ne mozZemo dobiti na osnovu sirovih skorova,
vel je prethodno potrebno rekodirati podatke tako da za svako pitanje imamo podatak o ta¢nosti
odgovora, odnosno o broju poena osvojenom za dato pitanje. Ovaj broj poena moze biti 1 ili o za
prvih 20 pitanja, a -1, o ili 1 za poslednjih 10.

Koji tip rekodiranja ¢emo iskoristiti u ovom slucaju? S obzirom na to da nam informacija o
sirovim odgovorima ispitanika moZe biti znadajna u naknadnim analizama (npr., koji neta¢an
odgovor - distraktor su ispitanici naj¢esce birali, da li su neki distraktori bili previse ,o¢igledni”, pa
ih niko od ispitanika nije birao, da li je na nekom pitanju vecina ispitanika izabrala neki od
distraktora umesto ta¢nog odgovora itd.), korisno bi bilo da ih sa¢uvamo, a da informacije o ta¢nosti
predstavimo novim varijablama. Drugim re¢ima, u ovom i sli¢nim sluc¢ajevima izabrali bismo opciju
Recode into Different Variables.

Rekodiranje u nove varijable se u SPSS-u izvodi preko opcija Transform — Recode into
Different Variables. Kako pravilo za rekodiranje nije isto za sve varijable (jer tacan odgovor nije
uvek na istoj poziciji), rekodiranje poc¢injemo tako $to u polje Variables ubacujemo prvu varijablu
koje treba rekodirati, a zatim u okviru opcije Old and New values definiS§emo pravilo za rekodiranje
(Slika 10.5). Kako je za prvo pitanje ta¢an odgovor bio pod 4, u pravilu definiemo da ova vrednost
nosi 1 poen, dok sve ostale vrednosti nose o poena.

v Recode into Different Variables: Old and New Values x
F
@ Old Value New Valug
Numeric Variable -> Quiput Variable: Output Variable @ value: @ Value: |
& idKandidatTest0_ [~ p1—>11 _ © System-missing
At e O.eon )
adovi

& p2 Laver: © System- or user-missing

. 0Old — New:

& [— T :

& 06

& p7

65 p8 @ Range, LOWEST through value:

b P9

:55 pw Old and New Values.

&Dﬁ (@ Range, value through HIGHEST

P - g
& 2 = (optional case selection condition) | Qutputvariables are strings
@ Al gther values
=
Slika 10.5
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Ukoliko umesto opcije OK izaberemo Paste, u SPSS sintaksi ¢emo dobiti ispisane sledece
komande.

RECODE p1 (4=1) (ELSE=0) INTO tu.

EXECUTE.

Vidimo da je struktura sintakse gotovo identi¢na kao kada smo rekodirali u okviru istih
varijabli. Prva komanda RECODE definise koje varijable treba rekodirati i prema kom pravilu.
Vrednost sa leve strane znaka jednakosti je vrednost u izvornoj varijabli, dok je vrednost sa desne
strane vrednost nove varijable. Dodatna klju¢na re¢ u poredenju sa rekodiranjem u okviru istih
varijabli jeste komanda INTO, koja specifikuje da nove vrednosti treba sa¢uvati u varijabli ¢ije ime
sledi, u nasem slucaju kao vrednosti nove varijable t1. Komanda EXECUTE iz drugog reda ponovo
govori SPSS-u da izvrsi trazene transformacije podataka.

Ukoliko pretpostavimo da je odgovor 4 tacan odgovor ne samo za prvo pitanje, vec i za neka
druga pitanja (npr., 6, 9, 16 i 19), sintaksu bismo mogli veoma lako dopuniti dodatnim varijablama
tako da se rekodiranje izvrsi i na njima. Sintaksa bi u tom slucaju izgledala ovako:

RECODE p1 p6 p9 p16 p19 (4=1) (ELSE=0) INTO t1 t6 tg t16 t19.

EXECUTE.

Naravno, ovom komandom smo kreirali nove varijable samo za ona pitanja na kojima je
tacan odgovor bio 4. Potrebno je prosiriti sintaksu tako da rekodiramo i ona pitanja gde su ta¢ni
odgovori bili oznaceni brojevima 1, 2, 3 ili 5. U ovom slucaju, kako je pozicija tacnog odgovora
drugacija i pravilo za rekodiranje ¢e biti promenjeno. Promena pravila rekodiranja podrazumeva i
dodavanje novog reda komandi u SPSS sintaksi. Ovde treba napomenuti da svaka RECODE komanda
mora biti pracena komandom EXECUTE, ali ukoliko imamo vise RECODE komandi jednu ispod
druge - dovoljno je da damo komandu EXECUTE samo jednom. Da bi SPSS ovo prepoznavao kao
niz povezanih komandi, medutim, neophodno je da se one nalaze direktno jedne ispod drugih, bez
praznih redova, kao u slede¢em primeru:

RECODE pu p13 p17 (1=1) (ELSE=0) INTO tu t13 t17.

RECODE p3 p7 p8 (2=1) (ELSE=0) INTO t3 t7 t8.

RECODE p2 p10 p12 p15 p18 p20o (3=1) (ELSE=0) INTO t2 ti0 t12 t15 t18 t20.

RECODE p1 p6 p9 p16 p19 (4=1) (ELSE=0) INTO t1 t6 tg t16 t19.

RECODE p4 p5 p14 (5=1) (ELSE=0) INTO t4 ts5 t14.

EXECUTE.

Ovim komandama smo obuhvatili prvih 20 stavki testa znanja, na kojima se odgovori daju
biranjem jednog od pet ponudenih odgovora. Pokretanje sintakse ¢e kreirati 20 novih varijabli u
kojima se nalaze informacije o ta¢nosti odgovora ispitanika na ova pitanja u testu.

Na sli¢an na¢in moZzemo rekodirati i preostalih 10 pitanja u testu, naravno, uz drugacije,
adekvatno pravilo rekodiranja:

RECODE p21 p23 p26 p27 p28 p29 (1=1) (2=-1) (ELSE = 0) INTO t21 t23 t26 t27 t28 t29.

RECODE p22 p24 p25 p30 (1=-1) (2=1) (ELSE = 0) INTO t22 t24 t25 t30.

EXECUTE.

10.3) Sortiranje varijabli

Vazno je znati da SPSS kreira nove varijable redosledom kojim su one pomenute u sintaksi,
tako da ce redosled varijabli u fajlu sa podacima, na osnovu prethodno prikazane sintakse, biti ti1,
t13, t17, t3, t7... do ti4 (za prvih 20 varijabli, odnosno do t30 za sve varijable). lako moze delovati da
je redosled varijabli u fajlu sa podacima irelevantan, za pokretanje odredenih analiza i interpretaciju
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dobijenih rezultata moze biti prakti¢nije da su varijable poredane redom koji odgovara redosledu
pitanja u testu ili po relevantnim indikatorima ako postoje.

Zeljeni redosled varijabli moZemo posti¢i na nekoliko na¢ina. Najo¢igledniji na¢in da ovo
uradimo jeste da u samom fajlu sa podacima ,,ruéno” promenimo pozicije varijabli tako da one idu
od prve do poslednje stavke u instrumentu. Ovo reSenje je, medutim, jednokratno - jer ¢e vaziti
samo u datom fajlu sa podacima, pa ako budemo u situaciji da na drugom fajlu sa podacima
primenjujemo istu proceduru rekodiranja u nove varijable, moracemo ponovo da promenimo
redosled novokreiranih varijabli. Uredivanje redosleda varijabli preko sintakse je zato elegantnije i
opstije resenje.

Jedna opcija je da, umesto da grupisemo sva pitanja koja imaju isti tacan odgovor u jedan
red sintakse, imamo po jedan red sintakse za svako pitanje, tako da komande idu redosledom kojim
Zelimo da pitanja budu poredana u fajlu sa podacima. Takva sintaksa bi mogla izgledati ovako:

recode p1 (4=1)(ELSE=0) into t1.

recode p2 (3=1)(ELSE=0) into t2.

recode p3 (2=1)(ELSE=0) into t3.

recode p4 (5=1)(ELSE=0) into t4.

recode p5 (5=1)(ELSE=0) into ts.

recode p6 (4=1)(ELSE=0) into t6.

recode p7 (2=1)(ELSE=0) into t7.

recode p8 (2=1)(ELSE=0) into t8.

recode pg (4=1)(ELSE=0) into tg.

recode p1o (3=1)(ELSE=0) into t10.

execute.

Sintaksa se moze nastaviti dodatnim varijablama koje Zelimo da rekodiramo. Primetite da
su komande RECODE i EXECUTE napisane malim slovima - kao $to smo ve¢ rekli, SPSS sintaksni
jezik nije osetljiv na veli¢inu slova tako da ¢e ova sintaksa biti izvr§ena bez problema.

Druga opcija za

postizanje Zeljenog redosleda @ sort Variables x
varijabli jeste da dodatnom Variable View Columns

komandom promenimo Name -
redosled varijabli u fajlu. Ova ;I:;Th

opcija se u korisnickom Decimals

interfejsu moZe naci u okviru ;:FUEJS

Data — Sort Variables. U Missing

prozoru koji se otvara Columns

moZemo izabrati po kom ';Ifansure =

kriterijumu  Zelimo  da E—

sortiramo  varijable  (po e
imenu, tipu, Sirini, broju © Descending
imala itd.), kao i li
decimala d )’ a0 da || Save the current (pre-sorted) variable order in a new attribute
Zelimo da varijable budu

sortirane  uzlaznim (eng.

ascending) ili silaznim (eng. (Lo _J[ aste /[ Reset /[ cancel|[_Help |
descending) redosledom Slika 10.6
(Slika 10.6).



Ukoliko umesto OK kliknemo na opciju Paste, dobijamo slede¢u, veoma jednostavnu
sintaksu:

SORT VARIABLES BY (A).

Prve dve re¢i komande — SORT VARIABLES - jesu klju¢ne reci koje defini§u samu proceduru
sortiranja, dok preostale klju¢ne reci - BY (A) - preciziraju na koji na¢in ova procedura treba
da bude izvr$ena, konkretno prema kom kriterijumu treba sortirati varijable (u nasem primeru
prema imenu varijabli) i na koji na¢in (u na§em primeru uzlaznim redosledom, posto je A skra¢eno
od ascending). Tamno crvena i narandzasta boja se u SPSS sintaksi odnose na dodatne opcije
osnovnih komandi.

Pokretanje sintakse sortirace varijable Zeljenim redosledom, medutim, opcija sortiranja
varijabli po imenu u SPPS-u se odnosi na sortiranje svih varijabli u fajlu sa podacima, ukljuéujudi i
varijable u kojima se nalaze sirovi odgovori ispitanika, kao i druge informacije o njima, na primer,
pol, godine itd. Zato ova komanda u nekim situacijama nece u potpunosti odgovarati potrebama
istrazivada, ali se kori$¢enjem odredenih (naprednijih) komandi mozZe posti¢i Zeljeni rezultat.

Da bismo definisali redosled varijabli u fajlu sa podacima koji u potpunosti odgovara
zeljenom redosledu (a mozda se ne poklapa sa sortiranjem po imenu ili tipu varijabli), komanda koju
treba primeniti je sledeca:

ADD FILES FILE = * /KEEP=ID to p30 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 tg t10 tu1 t12 t13 ti4 t15 t16 t17 118
t19 t20 t21 t22 t23 t24 t25 t26 t27 t28 t29 t30 ALL.

Generalno, komanda ADD FILES sluZi spajanju aktivnog fajla sa podacima sa dodatnim
fajlom, u slucaju kada postoje iste varijable a razli¢iti ispitanici u ova dva fajla sa podacima. U nasem
primeru, medutim, komandu ADD FILES ne koristimo na ovaj nacin, ve¢ dodajemo aktivni fajl sa
podacima samom sebi, tako $to definisemo da je fajl koji se dodaje aktivni fajl (deo komande koji
ovo specifikuje je FILE = *). Ovo nece, naravno, uticati na broj ispitanika (i samo po sebi nema
nikakvog efekta na podatke), ali nam daje moguc¢nost da isklju¢imo neke varijable ili, $to nam je sada
vaznije, definiSemo u kom redosledu Zelimo da zadrZimo i organizujemo postojece varijable. Ovo
radimo kori$¢enjem klju¢ne re¢i KEEP, a nakon nje navodimo sve varijable koje Zelimo da zadrzimo
u fajlu sa podacima, onim redom kojim Zelimo da ih zadrZimo. Zelene re¢i u SPSS sintaksi odnose se
na potkomande za odredenu proceduru.

Deo sintakse nakon klju¢ne re¢i KEEP mozZe se podeliti na tri dela. Prvi deo je definisanje
varijabli koje Zelimo da zadrzimo a prethode varijablama koje Zelimo da sortiramo. U nagem primeru
to je deo sintakse ,ID to p30” - kojim smo definisali da Zelimo da zadrzimo sve varijable od prve
varijable u fajlu sa podacima (ID ispitanika) do poslednje varijable koja prethodi informaciji o
ta¢nosti odgovora (p3o0 - sirovi odgovor na pitanje 30). Drugi deo sintakse defini$e varijable koje
zadrzavamo u fajlu, a ¢iji redosled Zelimo da promenimo. Sve ove varijable je potrebno poimence
navesti u sintaksi, Zeljenim redosledom. U nasem slucaju varijable koje Zelimo da sortiramo su ti, t2,
t3... do t30 i one su upravo tim redosledom i definisane. Na kraju, klju¢na re¢ ALL daje komandu da
se zadrze (u svom izvornom redosledu) i sve varijable koje slede nakon poslednje varijable ¢iji
redosled smo promenili. U nagem primeru, to bi bile sve varijable nakon t30 (ukoliko ih ima).

10.4) Racunanje nove varijable

Jo$ jedan nezaobilazni postupak u radu sa bilo kojim psiholoskim mernim instrumentom
jeste ra¢unanje ukupnog ili totalnog skora na tom instrumentu. Ovaj skor se obi¢no iskazuje kao
prosek ili suma odgovora ispitanika, ali u nekim sluc¢ajevima ukupni skor se moze dobiti i na slozenije
nacine. U zavisnosti od tipa instrumenta, nekad ¢emo imati samo jedan ukupni skor, dok ¢emo u
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drugim slucajevima pored ukupnog skora za ceo instrument imati i skorove za facete / domene /
aspetke instrumenta ili se ¢ak ukupni skor i nece racunati ve¢ samo skorovi za facete.

Na ovom mestu treba napraviti i jedan kratki osvrt na upotrebu proseka, odnosno sume kao
ukupnog skora na instrumentu. Statisti¢ki posmatrano, nema nikakve sustinske razlike izmedu
kori$¢enja sume i kori$¢enja proseka kao mere izrazenosti osobine koju psiholoski test procenjuje.
Kako je prosek samo linearna transformacija sume (delimo svaki skor istom, konstantnom vredno$éu
— brojem varijabli), korelacija ove dve varijable bice uvek 1. To znadi da ¢e poredak ispitanika
(individualne razlike izmedu njih) biti identi¢an u oba slu¢aja, distribucija skorova ¢e biti ista, kao i
korelacije sa drugim varijablama. Da li je onda potpuno svejedno koju od ove dve mere izra¢cunamo?
Zapravo, ne sasvim. lako nije pogresno upotrebiti ni sumu ni prosek u bilo kojoj situaciji, nekad je
prikladnije upotrebiti jednu umesto druge mere.

Vratimo se na primer testa anksioznosti koji sadrzi 16 stavki na koje se odgovori daju na skali
od 1 do 5. Ukoliko ukupni skor anksioznosti iskazemo kao sumu odgovora na pojedina¢nim
stavkama, teorijski minimum skorova ¢e biti 16, dok ¢e teorijski maksimum biti 8o. Ukoliko pak skor
iskazemo kao prosek, teorijski minimum ce biti 1, dok ¢e teorijski maksimum biti 5. lako izmedu
sumarnog skora ispitanika od 56 i prose¢nog skora od 3.5 postoji statisticka ekvivalencija - oni nisu
jednako intuitivni za interpretaciju. Prosecan skor je lak$e uporediti sa teorijskim minimumom,
maksimumom i prosekom od sumarnog, pa bi u ovoj situaciji upotreba proseka bila opravdanija od
upotrebe sume. Takode, ukoliko u bazi imamo nedostajuce podatke, kori$¢enjem proseka (uzimajuci
u obzir za svakog ispitanika samo one stavke na koje jeste odgovorio) mozemo ta¢nije odrediti skor
ispitanika nego da smo rac¢unali sumarni skor.

U slucaju testa znanja iz psihologije, prosecan skor na instrumentu govori o proporciji ta¢nih
odgovora koje je svaki ispitanik imao, dok sumarni skor govori o broju pitanja na koja je ispitanik
ta¢no odgovorio. I jedna i druga mera mogu biti pogodne za razli¢ite situacije, ali ako (kao $to je
slu¢aj u situaciji prijema kandidata na fakultet) Zelimo da saberemo skor na testu znanja sa nekim
drugim skorovima kandidata (prethodni uspeh u $koli, uspeh na testu opste informisanosti), onda
¢e sumarni skor biti smisleniji.

Novu varijablu u SPSS-u pravimo preko komandi Transform — Compute Variable (Slika
10.7). U polje Target Variable upisujemo ime nove varijable, dok u Numeric Expression upisujemo
formulu za rac¢unanje nove varijable, naj¢e$¢e na osnovu postojecih varijabli. Na raspolaganju nam
je veliki broj predefinisanih funkcija, od koji su za ra¢unanje ukupnog skora na instrumentu
najvaznije MEAN (proseé¢na vrednost) i SUM (sumarni skor).

Ponovo, ukoliko umesto OK, kliknemo na dugme Paste, u sintaksnom prozoru ¢emo dobiti
slede¢u komandu:

COMPUTE anx=mean(anx1 to anxi6).

EXECUTE.

I ova komanda je jednostavna za razumevanje i paméenje. Prvi red komande odnosi se na
racunanje nove varijable - klju¢na re¢ COMPUTE, pri ¢emu se sa leve strane znaka jednakosti nalazi
ime varijable koju Zelimo da kreiramo (izra¢unamo), dok se sa desne strane znaka jednakosti nalazi
izraz ¢iju vrednost treba izrac¢unati. Ukoliko su varijable u fajlu sa podacima poredane redom koji
odgovara imenima stavki (od stavke 1 do stavke 16), umesto da navodimo pojedinacne varijable koje
Zelimo da uprose¢imo (razdvojene zarezima), moZemo iskoristiti klju¢nu re¢ TO da bismo obuhvatili
sve varijable od anx1 do anx16. Kao i kod rekodiranja varijabli, i u slu¢aju ra¢unanja nove varijable

potrebno je SPSS-u dati komandu EXECUTE da bi se primenjene transformacije podataka i izvrsile.
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(optiunal case selection condition)

[ QK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 10.7

Na primeru testa znanja iz psihologije, komande za ra¢unanje sumarnog skora na svim
varijablama, odnosno na prvih 20 varijabli izgledale bi ovako:

compute TZ = sum (t1 to t30).

compute TZ_20 = sum (t1 to t20).

execute.

Ponovo primecujemo kako je dovoljno napisati jednu EXECUTE komandu za nekoliko
komandi koje Zelimo da pokrenemo, sve dok se komande nalaze u redovima jedna ispod druge bez
praznih redova. lako je racunanje nove varijable jednostavna i brza procedura i kada se koristi
korisni¢ki interfejs, u slu¢aju kada ra¢unamo veci broj novih varijabli (ukupnih skorova na facetima
instrumenta) upotreba sintakse moze biti i brza jer se delovi sintakse mogu kopirati i/ili spojiti.

10.5) Modifikovanje matrice korelacija

[ako ne spada u transformacije podataka, provera korelacija izmedu varijabli predstavlja
standardni postupak u vecini psiholoskih istrazivanja. U kontekstu ispitivanja metrijskih
karakteristika instrumenta Cesto je vazno imati uvid u korelacije pojedina¢nih ajtema, kao i njihove
korelacije sa ukupnim skorom. Ukoliko Zelimo da proverimo u kojoj meri odgovori ispitanika na 20
pitanja u testu znanja koreliraju sa ukupnim skorom (samo za prvih 20 varijabli), koristi¢emo
komande Analyze — Correlate — Bivariate, tako $to ¢emo u polje Variables ubaciti prvih 20
pitanja na testu znanja i ukupni skor na prvih 20 pitanja (Slika 10.8).
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Slika 10.8

Klik na dugme Paste daje sledecu sintaksu:

CORRELATIONS
/VARIABLES=t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 tg t10 tu t12 t13 t14 t15 t16 t17 t18 t19 t20 TZ_20
/PRINT=TWOQOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.

Iako nes$to kompleksnija od prethodnih sintaksnih komandi koje smo prikazali, ni ova
komanda nije teska za razumevanje. Prva klju¢na re¢ CORRELATIONS ukazuje na analizu koju treba
izvrsiti, dok potkomande VARIABLES, PRINT i MISSING preciznije definiSu analizu. Potkomanda
VARIABLES definiSe varijable koje treba korelirati, a potkomanda PRINT odreduje $ta treba da se
nade u ispisu analize. Klju¢na re¢ TWOTAIL ukazuje na to da treba prikazati vrednost ,,dvosmerne”
znadajnosti, $to je podrazumevana opcija®>, dok NOSIG ukazuje na to da u ispisu treba (zvezdicama)
obeleziti znacajne korelacije. Kona¢no, potkomanda MISSING definise na koji nacin treba tretirati
eventualne nedostajuce vrednosti u podacima, pri ¢emu je PAIRWISE takode podrazumevana
opcija3®. MoZemo primetiti da ova komanda nije prac¢ena klju¢nom re¢i EXECUTE. To je slu¢aj sa

35 ,Dvosmerna” znacajnost se odnosi na situaciju kada nemamo unapred odredene pretpostavke
o smeru korelacije i u tom smislu se smatra eksplorativnom analizom. Ukoliko imamo jasne pretpostavke
o smeru povezanosti varijabli, mozemo koristiti opciju ,jednosmerne” znac¢ajnosti. Ona se u SPSS-u dobija
tako $to se umesto TWOTAIL upise klju¢na re¢ ONETAIL.

36 U sludaju da ispitanik ima nedostajuc¢u vrednost samo na jednoj varijabli (recimo varijabli 5) u
PAIRWISE opciji ovaj ispitanik ¢e biti iskljucen iz onih korelacija koje uklju¢uju varijablu na kojoj postoji
nedostajuca vrednost (npr., korelacija varijabli 11 5 ili 10 i 5), dok nece biti isklju¢en iz analiza u kojima se
koreliraju varijable na kojima ima podatke (npr., iz korelacije varijabli 11 2 ili 10 i 20). Sa druge strane, u
LISTWISE opciji ispitanik ce biti isklju¢en iz svih analiza.
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svim komandama koje se odnose na statisticke analize, odnosno koje ne podrazumevaju direktne
transformacije podataka.

Tabela koju dobijamo pokretanjem ove analize je puna matrica korelacija, koja ima onoliko
redova i kolona koliko varijabli smo ubacili u analizu. U na$em primeru puna matrica korelacija ima
21 red i 21 kolonu (20 skorova na pojedina¢nim pitanjima i ukupan skor), §to je moZe udiniti
nedovoljno preglednom (u slu¢aju veceg broja varijabli tabela postaje jo§ nepreglednija). Ukoliko
nas zanima samo korelacija pitanja sa ukupnim skorom, a ne i korelacija pitanja jednih sa drugim
(8to je Cest sludaj), informativan nam je zapravo samo jedan red, odnosno jedna kolona ove tabele
(poslednji red / kolona). SPSS sintaksa pruza moguc¢nost da u ispisu dobijemo samo ovaj red /
kolonu. To se postize koris¢enjem klju¢ne rec¢i WITH.

CORRELATIONS

/VARIABLES=t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 tg t10 t11 t12 t13 t14 t15 116 t17 118 t19 t20 WITH TZ_20
/PRINT=TWOQOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.

Correlations

TZ_20
Ukoliko pokrenemo ovu sintaksu, u ispisu dobijamo o PearsenGoneiion | 430
Sig. (2-tailed) 000
matricu korelacija koja ima 20 redova i jednu kolonu (radi " : A
{2 Pearson Correlation 599
preglednosti, Slika 10.9 prikazuje samo ise¢ak tabele u ispisu), b e o
kao $to je sintaksom bilo i definisano jer je 20 varijabli R I
prethodilo klju¢noj re¢i WITH, dok je samo jedna varijabla — sl
earson Correlation 164
sledila nakon nje. oo o
15 Pearson Correlation 434
Sig. (2-tailed) 000
. . . . . . M 438
Ukoliko bismo obrnuli redosled varijabli pre i nakon —
klju¢ne re¢i WITH, umesto tabele koja ima 20 redova i jednu e e
kolonu dobili bismo tabelu sa 20 kolona i jednim redom (Slika HEE R
. . . v v . [ 438
10.10 prikazuje isec¢ak tabele). U ovom slu¢aju smo, dodatno, o pomem oo e
. . . . v . .o . ev 7 . Sig. (2-tailed) 000
umesto pisanja pojedina¢nih varijabli, kori$¢enjem komande " s
o1 . . e e . . . v 19 P Correlati 345
TO skratili sintaksu, obuhvatajuéi i dalje sve pojedina¢ne s oen 1 o
N 438
StaVke Od tl dO t20. to Pearson Correlation 532
CORRELATIONS Sig. (2-tailed) o000
M 438
1 Pearson Correlation 416
/VARIABLES= TZ_ZO WITH t1 to t20 Sig. (2-tailed) 000
N 436
/PRINT= I V\/ OTAIL NOSIG 2 Pearson Correlation 466
Sig. (2-tailed) 000
/MISSING=PAIRWISE. N a3
Slika 10.9
Correlations
11 12 13 14 15 16 7 8 19 1o 11 12 13 114 115 116 117

TZ_20 Pearson Correlation 430 599 802 164 434 535 490 406 345 532 M6 466 345 315 647 463 489

Sig. (2-tailed) (i) 000 000 001 000 000 000 000 000 000 (] 000 000 000 000 (i) 000

M 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436 436

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

Slika 10.10

Koris¢enjem komande WITH, dakle, dobili smo pregledniju i informativniju tabelu
korelacija. Jednom malom izmenom u sintaksi bitno smo olaksali ¢itanje i interpretiranje navedene
tabele korelacija. Ova opcija, pritom, nije dostupna iz korisnickog interfejsa, ve¢ se moze definisati
samo sintaksno. Komanda WITH moze biti korisna i u situacijama kada Zelimo da koreliramo dva
skupa varijabli (npr., prediktorski i kriterijumski skup ili dve grupe varijabli koje procenjuju iste
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dimenzije, ali su dobijene drugacijim na¢inom merenja). U tom slu¢aju jedan od skupova navodimo

pre klju¢ne re¢i WITH, dok drugi skup navodimo nakon nje.

10.6) Pisanje komentara u sintaksi

Kao $to je ve¢ pomenuto, ¢uvanje sintakse nam omogucava da transformacije podataka i
analize koje smo uradili sacuvamo, vratimo im se u nekom drugom trenutku ili ih podelimo sa
drugim istrazivad¢ima. Da bi se druge osobe lakse snasle u sintaksi, ali i da bismo se mi sami podsetili
toga Sta smo i zbog Cega uradili - pored komandi koje su ispisane u SPSS-u moZemo upisati i
komentare, odnosno dodatna pojasnjenja za sebe i druge.

Komentari se pisu tako $to se na pocetak reda stavi simbol *, a zatim se u nastavku reda pisu
komentari. SPSS ¢e komentare obojiti sivo, §to oznacva da se radi o ,neaktivnhom” delu sintakse, dok
su ,aktivni” delovi crni, plavi, zeleni, bordo ili narandzZasti. Aktivni deo sintakse treba da bude
odvojen jednim praznim redom od komentara (jer se prvi red ispod komentara takode tretira kao
neaktivan). Primer sintakse sa komentarima prikazan je na Slika 10.11.

'.=-_f_| komentari.sps - IBM SPSS Statistics Syntax Editor - O X
File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons Run Tools Window Help
F—‘—_-? [ e [
=~ | & = ZWEL 0 PO 9%
V4V LI EE—
1
RECODE 2
EXECUTE. 3 RECODE anx1 anx2 anx7 anx8 anx9 anx12 anx13 anx16 (1=5) (2=4) (3=3) (4=2) (5=1).
4 EXECUTE.
compute 5
execute. B
7
CORRELATIONS g compute anx = mean(anx1 to anx16).
| 9 execute.
10
M
12
13 "J|CORRELATIONS
14 MNARIABLES= anx1 to anx16 WITH anx
14 [PRINT=TWOTAIL NOSIG
16 O /MISSING=PAIRWISE.
17h
IBM SPSS Statistics Processoris ready In17 Col O NUM
Slika 10.11
10.7) Rezime

Pre nego sto pristupimo analizi metrijskih karaketristika instrumenta ili bilo kojoj drugoj
statistickoj analizi, neophodno je da pripremimo bazu podataka tako $to ¢emo izvrsiti odgovarajuce
transformacije. Najvedi broj psiholoskih mernih instrumenata podrazumeva rekodiranje odredenog
broja varijabli - bilo kako bi sve stavke instrumenta ukazivale na prisustvo (a ne odsustvo) merenog
konstrukta, bilo kako bi se uvazile informacije o ta¢nosti odgovora. U SPSS-u za rekodiranje varijabli
koristimo opcije Recode into Same Variables, odnosno Recode into Different Variables, u zavisnosti
od toga da li Zelimo da nove vrednosti sacuvamo u istim ili u novim varijablama. Ra¢unanje ukupnog
skora, bilo da ga izrazavamo kao sumu ili kao prosek skorova na pojedina¢nim stavkama, spada u

najcesce primenjivane transformacije podataka, a u SPSS-u se postize kori$¢enjem opcije Compute.
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Sve pomenute tranformacije varijabli, kao i mnoge druge, mozZemo izvrsiti koriS¢enjem
korisnickog interfejsa, ali i koriS¢enjem SPSS sintakse. Kori$¢enje sintakse ima puno vaznih
prednosti nad kori$¢enjem interfejsa: brzinu, ekonomi¢nost, mogucnost ¢uvanja i deljenja sintakse,
kao i podesavanje dodatnih opcija koje inace ne bi bile dostupne. Kako su komande za osnovne
transformacije podataka veoma jednostavne, mogu se lako i brzo usvojiti i koristiti kao rutinski deo
istrazivackog rada.

10.8) Preporucena literatura

IBM Corporation. (2021). IBM SPSS Statistics 21 Command Syntax Reference.
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11) DODATAK 2 — DOPUNSKE
ANALIZE, POSTUPCI | OBRASCI

11.1) Provera diskriminativnosti Hi-kvadrat testom u SPSS-u

Kao $to je ve¢ refeno, automatska provera
odstupanja distribucije od normalne na osnovu Hi-
kvadrat testa nije implementirana u SPSS, ali se moze
izvr$iti u nekoliko jednostavnih koraka. Sto se
distribucije opserviranih frekvencija tice, ona nam je
veé poznata, a mozemo je prikazati u okviru Analyze
— Descriptive Statistics — Frequencies tako $to
¢emo Stiklirati (odnosno ostaviti $tikliranu) opciju
Display Frequency Tables (Slika 11.1 i Slika 11.2).

Teorijsku distribuciju skorova na testu
moZemo izra¢unati ili ru¢no, na osnovu tablice povr$ine
slu¢ajeva pod normalnom krivom za dati broj razreda
(skorova), ili kori$¢enjem funkcije PDF.normal u okviru
Transform — Compute Variable dijaloga.
PDF.normal funkcija (skra¢eno od probability density
function) daje verovatnocu pojavljivanja datog skora za
normalnu distribuciju poznate aritmeticke sredine i
standardne devijacije. Zato, pre nego $to kreiramo novu
varijablu sa teorijskim frekvencama, treba da
kori$¢enjem opcija Analyze — Descriptive Statistics
— Frequencies ili Analyze — Descriptive Statistics
— Descriptives utvrdimo koliko iznose aritmeticka
sredina i standardna devijacija nase empirijske
distribucije. Ve¢ znamo da je aritmeticka sredina
skorova na testu znanja 13.44, dok standardna devijacija

ﬁﬁ: Frequencies X
Variable(s). Statistics
y T - P
P
7
26
e
& s
& 129
& 1o
v b
[ Display frequency tables
oKk_|[ paste |[ Reset | [cancel [ Heip |
Slika 11.1
TZ_20
Cumulative
Frequency | Percent [ Valid Percent Percent
Valid 3 1 .2 2 2
4 3 i g 9
5 g 1.8 1.8 28
[ 12 28 28 55
7 17 34 349 9.4
8 28 6.4 6.4 158
9 26 6.0 6.0 218
10 29 6.7 6.7 284
" 25 a7 87 342
12 31 7.1 71 41.3
13 27 6.2 6.2 475
14 27 6.2 6.2 537
15 42 9.6 9.6 63.3
16 3 71 71 T0.4
17 34 7. 7.8 782
18 4 a4 94 ar.6
19 34 7.8 7.8 95.4
20 20 4.6 46 100.0
Total 436 100.0 100.0
Slika 1.2

iznosi 4.22. Bitno je i da znamo koliko ispitanika imamo u bazi, §to je u ovom slucaju 436 kandidata.

PDF.normal funkciju koristimo, $to Slika 1.3 prikazuje, tako $to prvo unesemo ime varijable za ¢ije

skorove Zelimo da dobijemo verovatnocu pojavljivanja u slu¢aju da je distribucija normalna (u nasem

slu¢aju varijablu TZ_20), zatim aritmeti¢ku sredinu date varijable (13.44, ovde datu sa ve¢im brojem

decimala radi vece preciznosti) i njenu standardnu devijaciju (4.22, opet navedenu sa ve¢im brojem

decimala). Kao $to joj ime kaze - PDF.normal daje verovatnocu, odnosno procenat slu¢ajeva, dok su

nama potrebne frekvence. Zato ¢emo ceo izraz pomnoZiti brojem slucajeva, odnosno veli¢inom

uzorka (u slu¢aju nasih podataka to je 436). Novu varijablu nazvali smo TZ_fe (expected frequency).
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#8 Compute Variable X
Target Variable: Numeric Expression:
TZ_fe _  |PDFNORMAL(TZ_20,13.435780 4 214698)436|
& idKandidatTesto.. [= ¢
& idKandidat .
& Bodovi Function group.__ —
&1 Date Arithmetic =
&b p2 Date Creation
&b 3 Date Extraction I
&b pd Inverse DF
&b ps Miscellaneous
&b pé Missing Values
o b7 PDF & Noncentral PDF =
&)JDB Functions and Special Variables:
&b po €S,
PdfF a“
& p10 Pdf.Gamma
& p11 PDF.NORMAL(quant, mean, stddev). Numeric. Returns the Pdf Geom
&, pi2 probability density of the normal distribution, with specified Pdf Halfnrm
& p13 mean and standard deviation, at quant. )
Pdf Hyper
ghpia Pdflgauss
&5 p15 | | PdfLaplace
éhpis = PdfLnormal
Pdf Logistic
(optional case selection condition) Pdf.Megbin
Pdf.Mormal -

Slika 11.3

Teorijske frekvence koje smo ovako izracunali mozemo
videti u samom fajlu sa podacima (Slika 11.4). Vrednosti varijable
TZ_fe su ocekivane frekvence za varijablu TZ_20. Drugim re¢ima,
skor 3, koji se u podacima pojavljuje samo jednom ($to vidimo i iz
samih podataka), trebalo bi da se pojavi 1.92 puta u slucaju
normalne raspodele, dok bi skor 4 koji se pojavljuje tri puta,
trebalo da se pojavi 3.37 puta itd. Ono $to nam je potrebno za
ra¢unanje hi-kvadrata su jedinstvene vrednosti ocekivanih
frekvenci, dakle, vrednosti 1.92, 3.37, 5.57, 8.70, 12.86 itd. do
poslednje jedinstvene vrednosti. Drugacije re¢eno, zanemarujemo
koliko puta se odredena teorijska frekvenca pojavljuje u podacima
(jer je to njena empirijska frekvenca), ve¢ samo trazimo vrednosti
ocekivanih frekvenci za sve skorove koji se pojavljuju u
empirijskoj distribuciji. Posto niko od kandidata nije imao manje
od 3 poena, to je ukupno 18 razli¢itih vrednosti. U vecini slucajeva,
¢ak i kada postoje odredena odstupanja od normalnosti, modi
¢emo da primetimo kako oc¢ekivane frekvence rastu do neke tacke
(empirijske aritmeti¢ke sredine), a zatim pocinju da opadaju.
Ravnomernost ovog rasta i opadanja odreduje stepen odstupanja
distribucije od normalne.

Hi-kvadrat test nalazi se u okviru Analyze —
Nonparametric Test — Legacy Dialogues — Chi-square ili
Analyze — Nonparametric Test — One Sample. U slucaju da
koristimo Legacy Dialogues u polje Test Variable List ubacujemo
varijablu ¢iju distribuciju Zelimo da testiramo (u ovom primeru,
to je varijabla TZ_20), a u delu gde se defini$u o¢ekivane vrednosti
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1.92
337
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587
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5.87
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557
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5.87
8.70
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8.70
8.70
8.70
8.70
8.70
8.70
8.70
8.70
8.70
12.86
12.86
12.86
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- Expected Values unosimo redom teorijske frekvence koje smo prethodno izracunali, od najnizeg
do najviseg skora (Slika 11.5). Veoma je vazno uneti sve teorijske frekvence, i to odgovaraju¢im
redosledom, kako bi ra¢unanje Hi-kvadrat statistika bilo adekvatno.

"\,’,-1 Chi-square Test >
TestVariable List: Exact

& L — & TZ_20 -
s
& 126
& 127
7
& 129
& 130
&1z
& T2 fe J

Expected Range Expected Values

@ Getfrom data © All categories equal

© Use specified range @ Values: I:l

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 1.5

U ispisu ove analize dobijamo dve tabele (Slika 11.6). Prva tabela daje pregled empirijskih i
oc¢ekivanih frekvenci za sve empirijski postojece skorove. MoZemo primetiti da su empirijske
frekvence iste one koje dobijamo u ispisu Analyze — Descriptive Statistics — Frequencies, dok
su ocekivane frekvence one koje smo izra¢unali preko PDF.normal funkcije i uneli u Expected Values
u SPSS-u.

TZ_20

Observed M | Expected M | Residual
3 1 20 -1.0
4 3 16 -6
g a 549 21
i 12 92 248
7 17 136 34
a 28 18.4 91
8 26 250 1.0 Test Statistics
10 29 3.2 -2.2 TZ 20
R = 368 M8 Chisquare | 56.502°
12 N 41.0 -10.0 df 17
13 27 43.3 -16.3 Asymp. Sig. 000
14 27 431 -16.1
15 42 406 14
16 N 361 -51
17 kL] 04 36
18 4 242 16.8
18 kL] 18.2 1548
20 20 124 71
Total 436

Slika 1.6
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Pored ovoga, prva tabela u ispisu nam daje i rezidualne frekvence, odnosno razliku izmedu
teorijske i empirijske frekvence za svaki pojedinacni skor. Ukoliko bismo ove vrednosti kvadrirali i
podelili ocekivanim frekvencama, a zatim sumirali koli¢nike - dobili bismo vrednost hi-kvadrata.
Ova vrednost, zajedno sa brojem stepeni slobode i znac¢ajno$¢u nalazi se u drugoj tabeli ispisa. S
obzirom na to da je vrednost hi-kvadrata za nasu raspodelu 56.502, $to je zna¢ajno na nivou .001 za
17 stepeni slobode, mozemo zakljuditi da raspodela znacajno odstupa od normalne.

Ono $to nam ovaj ispis za hi-kvadrat test ne daje kao informaciju jeste na koji nacin
distribucija odstupa od normalne. Na osnovu pregleda empirijskih, teorijskih i rezidualnih frekvenci
mozemo naslutiti da bi bilo oc¢ekivano da postoji ne$to vec¢i broj rezultata u sredisnjem delu
raspodele, oko aritmeticke sredine, i nesto manji na repovima, posebno na desnom repu distribucije.
Verovatno je vec¢ jasno da su ovo iste informacije koje smo dobili na osnovu uvida u histogram
(graficki prikaz empirijske distribucije frekvenci koji omogucava laksu vizuelizaciju). Samim tim,
one ukazuju na platikurti¢nu i negativno asimetri¢nu distribuciju, §to smo ve¢ i zakljuc¢ili na osnovu
drugih pokazatelja. Ipak, da bismo bili sigurni o kojoj vrsti odstupanja od normalnosti se radi,
potrebno je da pogledamo vrednosti skjunisa i kurtozisa.

Drugi nac¢in da dodemo do vrednosti hi-kvadrat test statistika u SPSS-u jeste preko opcije
Analyze — Nonparametric Test — One Sample. U prvoj kartici, Objective, treba izabrati opciju
da sami podesimo analizu koju Zelimo da izaberemo, odnosno Customize analysis. U sledecoj kartici,
Fields, u okviru polja Test Fields vec¢ se nalaze sve varijable koje postoje u bazi sa podacima. Kako ne
Zelimo da testiramo normalnost svih ovih varijabli, treba da izbacimo varijable koje nisu fokus
analize, a ostavimo samo one ¢iju normalnost distribucije Zelimo da testiramo (u nasem sludaju, to
je varijabla TZ_20). Kada ovo uradimo, opcija Use predefined roles ¢e se automatski promeniti u Use
custom field assignments (Slika 11.7).

= One-Sample Nonparametric Tests e

Objective | Fields || Settings

@ Use predefined roles
@ Use custom field assignments

Fields: Test Fields:

Sort: |None = E & TZ_20
&b 120 [<]

& 121
& 122
& 123
& 124
& 125

& s
& 127
& 128
& 120

& 130 J
&1z

& TZ_fe -
¢ &ul®

[ 3 Run][ Paste ][ Reset ][ Cancel ][9 Help]

Slika 1.7
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U trecoj kartici, Settings, ponovo Zelimo da sami izaberemo testove koje ¢emo pokrenuti, te
biramo opciju Customize tests. Biramo hi-kvadrat test i u Options definiS§emo teorijske frekvence za
sve empirijske skorove u podacima preko opcije Customize expected probability (Slika 11.8). Ovo
radimo na sli¢an nacin kao i kod prethodno opisane metode, s tim $to frekvence ne moraju nuzno

biti unete redom, vec¢ je za svaku teorijsku frekvencu potrebno re¢i na koju se kategoriju, razred,
odnosno skor odnosi.

Objective | Fields = Settings

Select an item

Choose Tests @ Autornatically choose the tests based on the data - -
Test Options ® Customize tests %3 chi square Test Options X
User-Missing Values | Compare observed binary probability ta hypothesized (Binomial test) Choose Test Options
ENtE o EEvele (R A B et
W Compare observed probabilities to hypothesized (Chi-Square test) @ Customize expected probability
Expected probabilities:

T Category Relative Frequency
| Test observed distribution against hypothesized (Kolmogorov-Smirnov test)

GG
o
n
=

| Compare median to hypothesized (Wilcoxon signed-rank test)

[ Test seguence for randomness (Runs test)

[b Run][ Paste ][ Reset ][ Cancel ][9 He\p]

Slika 11.8

Ispis ove analize dosta je kra¢i od Legacy Dialogues ispisa i daje samo kratki pregled
rezultata, odnosno

¢ nultu hipotezu koja je testirana - u ovom slucaju da distribucija frekvenci odgovara

zadatoj (koju smo definisali kao normalnu distribuciju),
¢ informaciju o tome koji test je primenjen - hi-kvadrat,

znacdajnost datog testa - sig = .000 $to je identi¢na vrednost kao i u prethodno
prikaznom ispisu i

zakljucak koji treba doneti, koji je u ovom slucaju isti prethodno donetom zakljucku

- da nultu hipotezu treba odbaciti, odnosno da raspodela znacajno odstupa od
normalne.
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11.2) ANOVA za ponovljena merenja

Ukoliko Zelimo da procenimo da li su se
procenjiva¢i znacajno razlikovali u svojim
procenama, pod uslovom da su procene date na
intervalnoj skali - upotrebi¢emo analizu varijanse
za ponovljena merenja. Nastavicemo da koristimo
isti primer sa pet procenjivac¢a koji su ocenjivali
odgovore ispitanika na zadatku upotrebe na skali
od 1 do 5, korisc¢en i u glavnom tekstu.

ANOVA za ponovljena merenja se u SPSS-
u pokrece preko koraka Analyze — General
Linear Model — Repeated Measures. Pre
svega, potrebno je definisati ponovljeni faktor
(Within-Subject Factor) i zavisnu varijablu
(Measure). U ovom slucaju, ponovljeni faktor je
procenjivac i on ima pet nivoa, posto imamo pet
procenjivaca. Zavisnu varijablu nazvaéemo
kreativnost jer se procene procenjivaca odnose
na kreativnost odgovora ispitanika (Slika 11.9). U
slede¢em koraku (Slika 11.10) ubacujemo varijable
sa procenama nasih pet procenjiva¢a kao nivoe
nezavisne varijable u polju Within-Subject
Variables, nakon ¢ega mozemo pokrenuti analizu.

"QJ Repeated Measures Define Factor(s)

Within-Subject Factor Mame:

Mumber of Levels: I:I

procenjivac(s)

Measure Mame:

kreativnost

| Define | | Reset || cancel || Help |

Slika 1.9

"-._',-\ Repeated Measures

Within-Subjects Yariables

@a Odgovor (procenjivad); jodels
RA1(1 kreativnost) Contrasts...
g R2(2 kreativnost)
R3(3 kreativnost)
R4(4,kreativnost) PostHoc...

RE(5 kreativnost)

'8
?
X

Options...

Between-Subjects Factor(s):

Covariates:

| ok || Paste || Reset || cancel || Heip |

Slika 11.10
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U ispisu dobijamo nekoliko tabela, od kojih ¢emo se trenutno zadrzati samo na tabeli Tests
of Within-Subjects Effects, jer se u njoj nalaze vrednosti F-koli¢nika, koji testira hipotezu da su
prosecne ocene svih pet procenjivaca medusobno jednake. Posmatrajuci red Greenhouse-Geisser3”
za faktor procenjiva¢ u ovoj tabeli (Slika 11.11) vidimo da je F-koli¢nik znacajan, $to znadi da su se
procenjivadi znacajno razlikovali u svojim procenama kreativnosti odgovora ispitanika.

Tests of Within-Subjects Effects

Measure: kreativhost

Type 1l Sum

Source of Squares df Mean Sguare F Sig.
procenjivac Sphericity Assumed 97.024 4 24 256 24,995 000

Greenhouse-Geisser 97.024 3351 28.952 24 989 000

Huynh-F eldt 97.024 3627 26.752 24,998 .000

Lower-bound 97.024 1.000 97.024 24,998 .000
Error{procenjivad)  Sphericity Assumed 190176 1596 A70

Greenhouse-Geisser 190176 | 164.210 1.158

Huynh-F eldt 190176 | 177.716 1.070

Lower-bound 190176 49.000 3881

Slika 11.11

Ako dalje Zelimo da utvrdimo izmedu kojih ta¢no parova procenjivaca postoje razlike, to
bismo mogli udiniti uz pomo¢ unapred definisanih kontrasta (opcija Contrasts), dok bismo razlike
grafi¢ki mogli prikazati dijagramom (opcija Plots). Kao $to je veé re¢eno, medutim, razlike izmedu
procenjivaca ne moraju predstavljati problem ukoliko kona¢na ocena sluzi samo tome da se
uspostavi poredak objekata procene po stepenu izrazenosti nekog svojstva, to je pristup koji bismo
u nasem primeru i primenili. U slu¢aju kada nije relevantan samo relativni poredak objekata procene,
vec i apsolutna vrednost ovih ocena (npr., kada postoje minimalne i maksimalne kona¢ne ocene koje
se mogu dodeliti), veoma je vazno utvrditi da li neki procenjiva¢ znac¢ajno odstupa od ostalih po
svojim ocenama. Ukoliko se pokaze da odredeni procenjiva¢ bitno smanjuje objektivnost procene,
treba razmotriti iskljuc¢ivanje njegovih procena iz dalje analize.

37 Po$to je pretpostavka o sferi¢nosti narusena ($§to ovde nismo prikazivali), koristimo
Greenhouse-Geisser korekciju.
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11.3) Fridmanov test

Da bismo proverili da li je izmedu tri ili viSe procenjivaca bilo znac¢ajne razlike u prose¢nim
rangovima koje su dodelili plesacima, upotrebi¢emo Fridmanov test. Analizu ¢emo prikazati na
primeru ¢lanova zirija koji ocenjuju plesace na takmicenju, koji smo koristili da ilustrujemo procenu
objektivnosti kada su podaci na ordinalnom nivou. Naravno, ukoliko su svi ¢lanovi zirija koristili isti
raspon rangova 1-35 (koliko je plesaca ucestvovalo na takmicenju), i ne treba ocekivati razlike u
prose¢nom rangu. Treba, medutim, imati u vidu da ova pretpostavka ne mora u svakom slucaju biti
ta¢na, kao i da se Fridmanov test koristi i u slu¢aju intervalnih podataka kada distribucije skorova
odstupaju od normalne ili nisu zadovoljeni neki drugi uslovi za primenu parametrijskih tehnika.

Fridmanov test je neparametrijski ekvivalent ANOVA-i za ponovljena merenja, te pociva na
razlaganju ukupne varijanse na onu koja potic¢e od ponovljenog faktora (u ovom slu¢aju ¢lana Zirija)
i onu koja poti¢e od unutargrupnih razlika (u ovom sluc¢aju plesaca) (Friedman, 1937).

- Prvi korak u ra¢unanju Fridmanovog test statistika jeste rangovanje rezultata unutar svakog
reda (plesac¢a). Na ovaj nacin vidimo u kojoj od situacija je vrednost bila najvec¢a, odnosno
najmanja (koji od ¢lanova Zirija je datog plesaca ocenio najbolje, a koji najlosije).

- Slededi korak je ra¢unanje prose¢nog ranga po kolonama (odnosno prose¢nog ranga za svakog
¢lana Zirija), prema formuli 7; = %Z?=1 1;j, gde je r oznaka za rang, i oznaka za red (plesaca), j
za kolonu (¢lana zirija), a n broj ispitanika (plesaca). Ukoliko pretpostavimo da nema bitnih
razlika izmedu c¢lanova zirija, sve razlike u rangovima bice proizvod slucajnosti. Drugim
re¢ima, oc¢ekivali bismo da prose¢ni rangovi budu medusobno jednaki.

- Ukoliko nema razlika izmedu procenjivaca, i ako je broj redova dovoljno veliki, distribucija
rangova u svakoj koloni bi¢e normalna, sa poznatom aritmetickom sredinom i standardnom
devijacijom. Aritmeticka sredina ove distribucije je zapravo ukupni prose¢ni rang (koji se moze
izra¢unati kao 7 = ﬁZ?ﬂZﬁlrﬁ, gde je k oznaka za broj procenjivaca - ¢lanova Zirija).

Y. e _ (k+1 . Y. .
Ukupan prose¢ni rang uvek mora biti jednak 7 = %, odnosno u nasem sludaju sa tri ¢lana

zirija, ukupni prose¢ni rang mora biti 2.
- Pretpostavka o nepostojanju razlika izmedu procenjivaca testira se ra¢unanjem Fridmanovog
statistika koji prati x? distribuciju sa k-1 stepeni slobode.
Najjednostavnija3® formula za ra¢unanje Fridmanovog statistika jeste:

k n 2
- 12 Z Z 3n(k + 1
= kG|l T3k D
Jj=1 \i=1

Fridmanov test se u SPSS-u nalazi u okviru neparametrijskih tehnika namenjenih analizi k
povezanih (zavisnih) uzoraka, odnosno u okviru opcija Analyze — Nonparametric Test — Legacy
Dialogues — K related samples. U polje Test variables ubacujemo tri varijable koje se odnose na
procene ¢lanova zirija, i kao test biramo Fridmanov test (Test Type - Friedman) (Slika 11.12).

3 Ova formula daje iste rezultate kao i kompleksniji oblici, ali ne podrazumeva ra¢unanje
prose¢nih rangova i uklju¢uje samo cele brojeve (Friedman, 1937).
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"\.,]-'i Tests for Several Related Samples

TestVariables:

ol p1
ol p2
ol p3

<% Redni broj [rednibr]

Test Type
[¥ Friedman [] Kendall's W [_] Cochran's Q

ot

Exact...

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Slika 11.12

U ispisu za Fridmanov test dobijamo dve tabele - tabelu
prosec¢nih rangova po procenjivac¢ima i tabelu x> test statistika koji
ukazuje na znacajnost razlika izmedu procenjivaca. Kao $to iz prve

tabele mozemo videti (Slika 11.13), ukupan prose¢ni rang za sva tri

24+2.04+1.96

¢lana Zirija iznosi = 2, kao §to je prethodno i re¢eno (u

_ (k1 y y S
skladu sa formulom 7 = (ZL)) Ono $to takode mozZemo primetiti

jeste da su prose¢ni rangovi sva tri procenjivaca gotovo identic¢ni,
§to je i oCekivano imajuéi u vidu da su procenjivaci sve plesace
rangirali dodeljujuci im neki od rangova u rasponu 1-35, odnosno
svi ¢lanovi Zirija su koristili isti raspon skorova. U skladu sa ovim je
i niska vrednost )2 test statistika, koji nije zna¢ajan, na osnovu ¢ega
mozemo zakljuditi da se procenjivadi nisu znacajno razlikovali u
prose¢noj oceni koju su dodeljivali plesa¢ima. Naravno, podse¢amo
da se Fridmanov test moze koristiti i kada procenjivac¢i daju
odgovore na skali procene intervalnog tipa, u kom slucaju se
njihove procene mogu znacajno razlikovati.
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Friedman Test

Ranks

Mean Rank

Pl 2.00

P2 2.04

p3 1.96

Test Statistics®
] 35
Chi-Square 51
df 2
Asymp. Sig. 827

a. Friedman Test

Slika 11.13




11.4) lzvodenje Kronbahovog alfa obrasca pouzdanosti iz Spirman-
Braunovog obrasca

Spirman-Braunov opsti obrazac pouzdanosti u slu¢aju deljenja testa na vise delova je:
Ny

T (n— Dy
pri ¢emu je 1, prose¢na korelacija izmedu delova testa (u slu¢aju kada se test deli na viSe od dva
dela). Radi lak$eg razumevanja dokaza prose¢nu korelaciju delova testa ¢emo notirati kao 7, te
obrazac izgleda ovako:
NTex
" T (- D,
Poznato je da se prosec¢na korelacija stavki izra¢unava prema sledecoj formuli:
- LUT j—n
* T nn—-1)
gde je n broj stavki, a 3, ¥ 7;; zbir korelacija svih mogucih parova stavke (uklju¢ujuci i korelaciju
stavke same sa sobom, kao i odvojeno ra¢unanje korelacije stavke a sa stavkom b od korelacije stavke

b sa stavkom a). Zamenom ovog izraza u formuli i daljim izvodenjem dobijamo:

erij_n n(ZZri,-—n)
o e "am-D -1
1+ (n— 17 14+ n—1) Zni(:nni—l)n n(n—1) +r(lr(zn—_11§§]2rij —n)
nEXr;—n) n o XYn-n _ n Linj-n

=n(n—1)+(n—1)(22rij—n)_n—1n+ ZZrij—n_n—l IONT,

_on (ZZTU_ n >_ n <1_ n >
T n-1\XY¥nr; X¥n;) n-1 DN,

$to je Kronbahov alfa obrazac u slu¢aju standardizovanih varijabli.
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11.5) lzvodenje formule za produzenje testa iz Spirman-Braunovog
obrasca

Na osnovu Spirman-Braunovog obrasca pouzdanosti 1, = H(:r—"l")r treba dodi do broja
- xx
. o . g s 1- ‘.
puta koliko treba produziti test da bi se dobila Zeljena pouzdanost n = % U ovom slucaju,
xx\17nn

znalenje izraza u obrascu ne$to je drugacdije - . je Zeljena pouzdanost testa, ry je trenutna
pouzdanost testa, a n je broj puta koliko treba produziti test. Ovakvo ¢itanje notacije nije sustinski
drugacije od onog koje se standardno koristi, s obzirom na to da se kod ra¢unanja pouzdanosti
deljenjem testa prose¢na korelacija stavki uzima kao procena pouzdanosti datog dela, a dodavanje
novog dela testa doprinosi ukupnoj pouzdanosti.

Kako su svi elementi oba obrasca jednaki, vrsimo prosto reSavanje gornje jednacine po n:
Ny

T (- D
Tan(1+ (n— D1y) = nryy
Tan + Tan (M — DTy = Ny
Tan T MhnTex = TanTex = My
NlanTxx — Mex = TanTxx — Tan
Nex (an — 1) = T (e — 1)
_ Tan (1 — T)
B Txx(l - Tnn)
¢ime smo dobili trazeni izraz.
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11.6) éuvanje SPSS fajla sa podacima u tekstualnom formatu

SPSS fajlovi sa podacima se mogu lako i jednostavno sacuvati i u razli¢itim drugim
formatima. Sada ¢emo, koriste¢i podatke sa prvih 20 pitanja testa znanja iz psihologije demonstrirati
kako se .sav fajl moze sacuvati kao tekstualni fajl.

Nakon $to smo otvorili fajl sa podacima, treba da odemo na opciju File — Save As. Otvorice
se novi prozor u kome mozZemo izabrati lokaciju ¢uvanja fajla, ali i njegov format u okviru opcije
Save as type (Slika 11.14). Vidimo da nam je na raspolaganju veoma veliki broj formata koji mogu biti
korisni u razli¢itim situacijama. Kako nam je za kori§¢enje u programu Winsteps vazno da svaka
varijabla uvek zauzima jednak broj kolona, odnosno da broj kolona bude fiksiran, izabra¢emo Fixed
ASCII (*.dat) tekstualni format. Fajl kasnije moZemo otvarati u editoru teksta kao $to je Notepad i u
.dat formatu, ali ga moZemo i preimenovati (i time konvertovati) u .txt fajl bez gubitka informacija.

X

@ Save Data As

Lookin: |9 Downloads ~ | @ Wi

Keeping 68 of 68 variables.

Filename: [Tz PS.dat |

Save as type: |Fixed ASCII (*.dat) i Paste

SPSS Statistics (*.sav) -
SPSS 7.0 (*.sav)
SPSSIPC+ (*.sys)
Portable (*.por)

Tab delimited (*.dat)
Comma delimited (*.csv)
Fixed ASCII (*.dat)

Excel 2.1 (*xls)

Slika 11.14

Novi fajl koji Zelimo da sa¢uvamo trebalo bi da sadrzi neke informacije o ispitaniku (poput
rednog broja, npr.), kao i odgovore na sve stavke koje Zelimo da analiziramo. Izvorni SPSS fajl,
medutim, sadrzi vedi broj varijabli od onih koje su nam potrebne - npr., sirove odgovore ispitanika
na svim stavkama, odgovore na deset DA/NE pitanja, kao i sumarni skor na testu. Iako ove varijable
nece ,smetati” prilikom analize, mogu udiniti kontrolni fajl nepreglednim i otezati odredivanje
polozaja/kolone prvog ajtema koji Zelimo da analiziramo.

Klikom na dugme Variables, otvara se novi prozor (Slika 11.15) u kome moZemo izabrati koje
varijable Zelimo da sa¢uvamo u novom fajlu. Podrazumevana opcija je da su sve varijable oznacene,
ali mozemo deselektovati (odstiklirati) sve varijable koje ne Zelimo da izvezemo. U slucaju da je broj

varijabli koje nam nisu potrebne u novom fajlu vec¢i od broja varijabli koje Zelimo da zadrzimo -
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moZe biti brze da izaberemo opciju Drop All (koja deselektuje sve varijable istovremeno), a zatim

oznacdimo samo one varijable koje Zelimo da sa¢uvamo.

U naSem primeru,
izabracemo drugu varijablu u
fajlu sa podacima idKandidat,
koja sadrzi podatke o rednom
broju kandidata, kao i varijable
t1 do t20, u kojima se nalazi
informacija o ta¢nosti
odgovora na prvih 20 pitanja
na testu, odnosno ukupno
¢emo selektovati 21 varijablu.
Nakon ovoga kliknu¢emo na
Continue, a zatim u glavhom
prozoru na Save.

SPSS ¢e novi fajl
saCuvati na izabranoj lokaciji,
a takode ce kreirati i ispis, u
kome se nalaze detaljne

Only selected variables will be saved to specified data file.

Keep

|Name

|Label | Order |

SNENENENENE NN NEN

idkandidat ..
idKandidat
Bodovi

p1

p2

p3

p4

F.

op All

W0~ MmN M =

[T _

s
[=]

Selected: 68 of 68 variables.

[continue ]| Cancel || Help |

Slika 11.15

informacije o novom fajlu (Slika 11.16). U prvom redu ispisa, dobijamo informaciju o lokaciji gde je

novi fajl sa¢uvan, dok se u tre¢em redu nalazi informacija o varijabalama koje ¢e novi fajl sadrzati.

WRITE OUTFILE='C:\Users\Danka\Downloads\TZ_ PS.dat’

TABLE

/idRandidat tl t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 tl0 tll tl2 tl13 tl4 tl5 tlée tl7 tl8 tl9 t20

Write will generate the following

Variable Rec
idRandidat
tl

t2

t3

t4

t5

té6

t7

t8

to

t10

tll

tl2

t13

£14

tl5

tlé6

tls
tl9
t20
EXECUTE.

I I S T R e R e R R = = = = T = B S A R S S S R

Start

1
]

17
25
33
41
49
57
65
73
81
89
97
105
113
121
129
137
145
153
16l

End
8
16
24
32
40
48
56
64
72
80
88

104
112
120
128
136
144
152
160
168

Format
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.
F8.

ST SN T S GV T SS T S ST I S ST S S =

(28]

[ ST ST SN T S S N )

(28]

Slika 11.16
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Nakon ovoga, ispis sadrzi tabelu ¢iji su redovi varijable koje smo izabrali da sa¢uvamo u
novom fajlu, dok nam kolone daju informaciju o tome kako je novi fajl organizovan, odnosno
formatiran. Kolona Variable sadrzi ime varijable koja je sacuvana, dok kolona Rec oznacava da je
varijabla snimljena (eng. recorded) u novi fajl i ima vrednost 1 za sve varijable (pos$to su sve uspe$no
sa¢uvane). Kolone Start i End daju informaciju o prvoj, odnosno poslednjoj koloni koja se odnosi na
datu varijablu, dok kolona Format govori o formatu varijable.

Vidimo da format svih varijabli pocinje slovom F, §to zna¢i da se radi o numeri¢kim
varijablama. Za alfanumeri¢ke varijable (string) koristi se po¢etno slovo A, a i svi drugi formati imaju
svoje skracenice (npr., date za datumske varijable). Naredne dve cifre odnose se na ukupan broj
kolona koje varijabla zauzima i broj decimalnih mesta. U sluc¢aju alfanumerickih varijabli, naravno,
ne postoje decimalna mesta, pa bi format imao samo jedan broj koji govori o broju kolona (npr., Aso
ili Ais za string varijable koje imaju 50, odnosno 15 karaktera). Osim prve varijable, svi ajtemi imaju
format F8.2, $to znadi da se radi o numeric¢kim varijablama koje imaju po 8 kolona, od ¢ega 2 kolone
odlaze na decimalna mesta. Ovo je zapravo podrazumevano formatiranje numerickih varijabli u
SPSS-u, medutim, ono nije najprakti¢nije za analizu u Winstepsu.

Ukoliko otvorimo fajl sa podacima u Notepad-u (Slika 1.17), vidimo da on ne izgleda
,najurednije”. Varijable jesu poravnate, ali svaka varijabla zauzima vi$e kolona, te iako smo sac¢uvali
samo 20 stavki testa, ne mozemo istovremeno sve da ih vidimo u prozoru. Takode, s obzirom na to
da su mogudi odgovori na testu samo o i 1, odnosno jednocifreni brojevi bez decimalnih mesta -

ovakav prikaz je nepotrebno nepregledan.
|

File Edit Format View Help

7282 .00 .00 .00 1.00 .00 [} 1.00 .00 .00 .00 .00 .00 ee 1.00 ee =[] 00 =[] ~
7544 .00 .00 .00 1.00 .00 [} ee .00 .00 .00 .00 1.00 ee 1.00 1.00 =[] 00 =[]
7581 1.00 .00 .00 1.00 .00 1.00 ee .00 .00 .00 .00 .00 ee .00 ee =[] 00 1.00
7707 .00 .00 .00 1.00 .00 1.00 ee .00 1.00 .00 .00 .00 ee .00 ee =[] 00 =[]
7163 .00 .00 oo 1.00 .00 00 1.00 .00 .00 .00 .00 .00 ee 1.00 ee 1.00 [=[2} @0
7144 1.00 .00 oo .00 1.00 00 1.00 .00 .00 .00 .00 .00 1.00 .00 ee @0 [=[2} @0
7693 1.00 .00 oo 1.00 .00 00 ee .00 .00 [} .00 .00 1.00 .00 ee @0 [=[2} 1.00
7331 .00 .00 oo 1.00 .00 00 ee 00 .00 [} .00 1.00 ee 1.00 ee 1.00 [=[2} @0
7741 .00 .00 oo 1.00 1.00 00 ee 00 .00 [} 1.00 .00 1.00 1.00 ee @0 [=[2} @0
7336 .00 .00 oo 1.00 1.00 00 ee 00 .00 1.00 1.00 .00 ee .00 1.00 @0 [=[2} @0
7630 .00 .00 oo 1.00 .00 00 ee 00 1.00 [} .00 .00 1.00 .00 ee @0 1.00 @0
7617 .00 .00 oo 1.00 .00 00 1.00 00 1.00 [} .00 .00 1.00 .00 ee @0 [=[2} @0
7209 1.00 1.00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 .00 [} .00 1.00 1.00 .@0 oo 1.00 =2} <[]
7377 1.00 .00 =%} 1.00 1.00 00 oo 00 .00 1.00 .00 .@0 oo 1.00 oo .@0 =2} <[]
7316 .00 .00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 1.00 1.00 .00 .@0 oo 1.00 oo .@0 =2} <[]
7754 .00 .00 =%} 1.00 1.00 00 oo 00 1.00 [} .00 .@0 oo 1.00 oo 1.00 =2} <[]
7642 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 oo [} .00 1.00 1.00 1.00 oo .@0 =2} <[]
7802 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 1.00 1.00 1.00 [} .00 1.00 oo .@0 oo <[] =2} <[]
7854 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 1.00 00 oo 1.00 .00 1.00 oo <[] oo <[] =2} <[]
7859 .00 .00 =%} 1.00 .00 1.00 1.00 00 oo [} 1.00 .@0 oo 1.00 oo <[] =2} <[]
7865 .00 1.00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 oo 1.00 .00 1.00 1.00 <[] oo <[] =2} <[]
7814 .00 1.00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 1.00 [} oo 1.00 oo 1.00 oo 1.00 20 Q0
7530 .00 .00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 1.00 [} 1.00 1.00 oo 1.00 oo Q0 20 Q0
7152 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 1.00 00 1.00 1.00 oo .Q0 oo Q0 oo Q0 20 Q0
7415 .00 .00 1.00 1.00 .00 1.00 oo 00 oo [} oo .Q0 1.00 Q0 oo 1.00 1.00 Q0
7320 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 1.00 00 1.00 [} oo .Q0 oo 1.00 oo 1.00 20 Q0
7305 1.00 .00 =%} 1.00 .00 00 oo 00 1.00 [} oo 1.00 1.00 1.00 oo Q0 20 Q0
7461 1.00 .00 =%} 1.00 1.00 00 oo 00 1.00 [} oo 1.00 oo 1.00 oo 1.00 20 Q0
7326 1.00 .00 =%} .00 1.00 00 oo 00 oo 1.00 oo .Q0 1.00 Q0 oo 1.00 1.00 Q0
7417 .00 .00 1.00 1.00 1.00 00 oo 00 oo [} oo 1.00 1.00 Q0 1.00 Q0 20 Q0
7221 1.00 .00 =1} 1.00 1.00 00 1.00 00 ee (<) ee .@0 ee @9 ee 1.00 1.00 @9 v
< B o >
Ln1,Col1 100%  Windows (CRLF) UTF-8
Slika 11.17

[ako je moguce analizirati ovako sa¢uvane podatke u okviru Winstepsa, to se moze pokazati
komplikovanim, jer je osim definisanja $irine varijabli potrebno navesti kodove, odnosno validne
odgovore u odgovaraju¢em formatu (8 kolona i 2 decimale), a ¢esto izmeniti i dodatne komande.
Zbog toga, prakti¢nije reSenje je promeniti nac¢in na koji su varijable formatirane u SPSS fajlu sa
podacima, a tek nakon toga ih sacuvati kao tekstualni fajl.

Ako se vratimo na SPSS fajl sa podacima, u Data View (Slika 11.18) prepoznajemo da su podaci
sa¢uvani u F8.2 formatu (tip varijable je Numeric, svaka varijabla je $iroka 8 kolona i ima 2 decimale).
Format lako moZemo promeniti u Zeljeni tako $to ¢emo prvo broj decimala smanjiti na o, a zatim i
ukupan broj kolona na 1 (suprotan redosled ne bi bio moguc¢ jer broj decimala mora biti manji od
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broja kolona). Kada promenimo vrednost za prvu varijablu, mozemo je kopirati i preneti na druge

varijable koristeci opcije Copy i Paste.

| Name Type Width | Decimals
35 t1 Numeric 8 2
36 t2 Numeric 8 2
37 t3 Numeric 8 2
38 t4 Numeric 8 2
39 t5 Numeric a8 2
40 t6 Numeric 8 2
41 t7 Numeric ] 2
42 t8 Numeric 8 2
43 t9 Numeric 8 2
44 t10 Numeric 8 2
45 t11 Numeric 8 2
46 112 Numeric 8 2
47 t13 Numeric 8 2
48 t14 Numeric 8 2
49 t15 Numeric 8 2
50 t16 Numeric 8 2
51 t17 Numeric 8 2
52 t18 Numeric 8 2
53 t19 Numeric 8 2
54 t20 Numeric 8 2
Slika 11.18

Nakon $to smo promenili formatiranje varijabli, mozemo ih ponovo sa¢uvati kao tekstualni
fajl, pratedi iste korake kao i ranije. Podaci koje sada dobijamo u tekstualnom fajlu (Slika 11.19)
izgledaju mnogo preglednije i laksi su za kori$¢enje u Winsteps programu, buduci da svaki ajtem
sada zauzima samo jednu kolonu. Ovako sa¢uvane podatke moZzemo staviti na sam kraj kontrolnog
fajla (nakon komande END LABELS) i nakon ispravnog pode$avanja svih potrebnih komandi

pokrenuti analizu.
I

File Edit Format View Help
728200010010000001000000 ~
754400010000000101100000
758110010100000000000100
770700010100100000000001
716300010010000001010010
714410001010000010000001
769310010000000010000110
733100010000000101010001
774100011000001011000000
733600011000011000100000
763000010000100010001001
761700010010100010000001
720911010000000110010000
737710011000010001000001
731600010000110001000011
775400011000100001010001
764210010000000111000001
780210010011100100000000
785410010010010100000001
785900010110001001000001
786501010000010110000001
781401010000100101010000
753000010000101101000010
715210010010110000000001
741500110100000010011010
732010010010100001010001
730510010000100111000001
746110011000100101010000
7326100010000100100110601
741700111000000110100001 v

Ln 1, Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Slika 11.19
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Novi ispis iz SPSS-a sada kao format za sve ajteme na testu prikazuje F1.0, odnosno radi se o
numeric¢kim varijablama koje zauzimaju po jednu kolonu i nemaju decimalna mesta (Slika 11.20). Da
svaka varijabla zauzima samo po jednu kolonu, mozemo videti i po tome $to su prva (Start) i
poslednja (End) kolona za svaku varijablu jednake. Drugim re¢ima, varijabla se ,zavr§ava” u istoj
koloni u kojoj i ,,pocinje”. Kako format varijable koja se odnosi na ID ispitanika nismo menjali, on je
i dalje F8.0, odnosno u pitanju je numericka varijabla koja ima 8 kolona i nijedno decimalno mesto.
U tekstualnom fajlu vidimo da su neke od ovih kolona prazne, budu¢i da su redni brojevi zapravo

Cetvorocifreni, ali to nije od znadaja za analizu.
WRITE OUTFILE='C:\Users\Danka\Downloads\TZ PS.dat'
TABLE
/idRandidat t1 t2 t3 t4 t5 t€ t7 t8 t9 t10 tll t12 t13 tld4 t15 tl6 t17 18 t18 20 .

Write will generate the following

Variable Rec Start End Format
idRandidat 1 1 B F8.0
tl 1 ] 9 Fl.0
t2 1 10 10 Fl.0
t3 1 11 11 Fl.0
t4 1 12 12 Fl.0
t5 1 13 13 Fl.0
té 1 14 14 Fl.0
t7 1 15 15 Fl1.0
t8 1 16 lé Fl.0
to 1 17 17 Fl.0
tl0 1 18 18 Fl1.0
tll 1 19 19 Fl1.0
tl2 1 20 20 Fl.0
tl3 1 21 21 Fl.0
tl4 1 22 22 Fl.0
t15 1 23 23 Fl.0
tlé 1 24 24 Fl.0
t17 1 25 25 Fl.0
tl8 1 26 26 Fl1.0
tl9 1 27 27 Fl.0
t20 1 28 28 Fl.0
EXECUTE.

Slika 11.20

Informacije koje dobijamo u ispisu veoma su vazne za pravilno podesavanje kontrolnog fajla,
konkretno za odredivanje vrednosti NAME1, NAMLEN, ITEM1 i XWIDE. NAME: je kolona u kojoj
pocinju informacije o ispitaniku i iz ispisa mozZemo videti da je pocetak varijable o ispitanicima
(Start) u koloni 1. Takode, moZemo videti da se ove informacije zavrsavaju u koloni 8 (End), $to znaci
da je duzina informacija o ispitaniku, odnosno NAMLEN, jednaka 8 kolona. U slu¢aju da smo imali
nekoliko varijabli koje se odnose na informacije o ispitaniku gledali bismo vrednost Start prve takve
varijable za odredivanje vrednosti NAMEi, a vrednost End poslednje varijable koja se odnosi na
informacije o ispitaniku kako bismo odredili vrednost NAMLEN.

Za odredivanje vrednosti koju treba uneti u polje ITEM1 gledamo Start prvog ajtema u
podacima. U nasem primeru, to je ajtem t1 i on poc¢inje (Start) u koloni 9. To znadi da ajtemi na testu
pocinju u 9. koloni. XWIDE, odnosno broj kolona koje zauzima svaki ajtem mozemo videti gledajuci
Start i End za ajteme, kao i na osnovu njihovog formata. Kako bismo odredili broj ajtema, odnosno
NI, ne moramo da gledamo ispis iz SPSS-a, jer ve¢ znamo koliko varijabli ima na$ instrument (ili pak
koliko smo ih sac¢uvali u tekstualnom fajlu kako bismo ih analizirali u Winsteps-u, ukoliko analizu
radimo samo na podskupu varijabli).
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POJMOVNIK

antiimaz - u Gutmanovom modelu merenja, deo skora ili varijanse skorova nedeljen sa drugim
varijablama u modelu, odnosno koji se na osnovu njih ne moze predvideti; izjednacen sa
skorom greske

autfit - u teoriji odgovora na stavke, pokazatelj odstupanja podataka od modela na koji pretezno
uticu greske daleko od procenjenog nivoa osobine ispitanika, odnosno stavke

bimodalna distribucija - distribucija skorova na testu koja ima dva moda, odnosno dve najcescée
vrednosti

diskriminativnost - svojstvo testa da razlikuje ispitanike spram stepena merene osobine, odnosno
da registruje individualne razlike izmedu ispitanika u merenoj osobini

hi-kvadrat test - jedan od naj¢e$c¢e kori$¢enih neparametrijskih testova koji testira nultu hipotezu
da je empirijska distribucija frekvenci jednaka teorijskoj

histogram - graficki prikaz frekvence odgovora na varijabli

homogenost - svojstvo testa da se njegove stavke odnose na jedan isti predmet merenja

imaz - u Gutmanovom modelu merenja, deo skora ili varijanse skorova koji je deljen sa drugim
varijablama u modelu, odnosno koji se na osnovu njih moze predvideti; izjednacen sa pravim
skorom

infit - u teoriji odgovora na stavke, pokazatelj odstupanja podataka od modela na koji pretezno
uticu greske blizu procenjenog nivoa osobine ispitanika, odnosno stavke

informativnost - u teoriji odgovora na stavke, pokazatelj stepena u kom test razlikuje ispitanike
razli¢itog nivoa merene osobine; u funkciji nivoa merene osobine

intraklasni koeficijent korelacije - statisticki pokazatelj stepena u kom postoji slaganje
procenjivaca, odnosno u kome se ocene razli¢itih procenjivaca poklapaju

karakteristi¢na kriva stavke - u teoriji odgovora na stavke, kriva koja grafi¢ki prikazuje odnos
nivoa izraZenosti latentne osobine i verovatnode (ta¢nog) odgovora na datu stavku

klasi¢na teorija testa — model merenja koji pretpostavlja da se opazeni, dobijeni skor ispitanika na
nekom testu moZe razloZiti na pravi skor i skor greske

kriva informativnosti stavke/testa - u teoriji odgovora na stavke, kriva koja graficki prikazuje
odnos nivoa izrazenosti latentne osobine i informativnosti stavke, odnosno testa

Kronbahova alfa - jedan od najcesce koris¢enih koeficijenata pouzdanosti tipa interne
konzistencije; zasnovan na analizi stavki

kurtozis - numericki pokazatelj izduZenosti/spljostenosti distribucije skorova na testu

leptokurti¢na distribucija - distribucija skorova koja pokazuje grupisanje skorova oko srednjih
vrednosti

linearni kompozit - varijabla koja se dobija primenom linearnih (aditivnih) transformacija na
drugim varijablama

mapa ispitanika i stavki - u teoriji odgovora na stavke, graficki prikaz u kome su ispitanici i stavke,
na osnovu svojih procenjenih vrednosti osobine, pozicionirani na latentnom kontinuumu
osobine

misfit - u teoriji odgovora na stavke, pokazatelj odstupanja podataka od modela
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negativno asimetri¢na distribucija - distribucija skorova koja pokazuje grupisanje skorova oko
visih vrednosti

normalizacija skorova - statisticki postupak kojim se empirijska distribucija skorova na testu
priblizava teorijskom modelu normalne distribucije

normalna distribucija - teorijski model distribucije skorova na testu koji odgovara vecini
psihologkih konstrukata

normiranje — postupak prevodenja sirovih skorova na testu na neku standardnu skalu, primenom
linearnih ili nelinearnih transformacija

objektivnost - svojstvo testa da skorovi (pretezno) zavise od stepena izraZzenosti osobine ispitanika,
a ne od karakteristika procenjivaca

platikurti¢na distribucija - distribucija skorova koja pokazuje rasprsenje skorova preko svih
vrednosti

pouzdanost - svojstvo testa da na konzistentan nacin procenjuje merenu osobinu

pozitivno asimetri¢na distribucija - distribucija skorova koja pokazuje grupisanje skorova oko
nizih vrednosti

pravi skor - u klasi¢noj teoriji testa, deo dobijenog skora koji odrazava nivo osobine ispitanika

Rasovi modeli - u teoriji odgovora na stavke, modeli koji pretpostavljaju da se stavke razlikuju
isklju¢ivo spram parametra teZine i kod kojih je parametar diskriminativnosti fiksiran na
jedan

reprezentativnost - svojstvo testa da uzorak stavki od kog je safinjen na adekvatan nacin
predstavlja univerzum stavki datog konstrukta

separacija — u teoriji odgovora na stavke, pokazatelj broja statisticki razli¢itih nivoa osobine koji se
testom moZe registrovati; odnos pouzdane varijanse i varijanse greske

sistematska greska merenja - u klasi¢noj teoriji testa, deo skora greske koji se moze pripisati
sistematskim faktorima

skjunis- numericki pokazatelj simetrije, odnosno asimetrije distribucije skorova na testu

skor greske - u klasi¢noj teoriji testa, deo dobijenog skora koji se ne odnosi na nivo osobine
ispitanika, vec je posledica greske merenja

slucajna greska merenja - u klasi¢noj teoriji testa, deo skora greske koji se ne moze pripisati
nikakvim sistematskim ili predvidljivim faktorima

standardna greska merenja - standardna devijacija distribucije dobijenih skorova oko pravog
skora; inverzno proporcionalna pouzdanosti

standardna skala - skala koja ima poznatu aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju

teorija odgovora na stavke - model merenja koji pretpostavlja da je verovatnoc¢a (ta¢nog)
odgovora na stavku u funkciji stepena izrazenosti latentne osobine i da se ovaj odnos
matematicki moze izraziti preko funkcije koja moze ukljucivati razli¢it broj parametara

uniformna distribucija - distribucija kod koje su svi odgovori jednako frekventni ili verovatni
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