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SAZETAK

,0snove psihometrije za studente psihologije“ je priru¢nik namijenjen lakSem
razumijevanju i pra¢enju nastave iz predmeta Psihometrija. U priru¢niku su prikazani
osnovni pojmovi, koncepti i odnosi u psiholoskim mjerenjima. Prvi dio knjige odnosi se na
opis osnovnih postulata mjerenja u drustvenim znanostima. Definira se mjerenje, pravila
mjerenja, te problemi s primjenom pravila u ispitivanju ljudskih karakteristika. Potom se
definira psiholoski test i njegove karakteristike koje ga razlikuju kao dijagnosticko sredstvo
od drugih nacina prikupljanja podataka. U poglavlju koje se odnosi na formiranje uratka na
testu detaljno se obrazlazu nacini kako razli¢ite kombinacije u formiranju uratka utjecu na
metrijske karakteristike testa. Najvaznija poglavlja u priru¢niku odnose se na ispitivanje
metrijskih karakteristika: pouzdanosti, osjetljivosti, valjanosti i pristranosti. U poglavlju o
pouzdanosti diskutira se o tome Sto je pouzdanost, kako se empirijski provjerava pouzdanost
testa, determinante pouzdanosti, glavne kritike odredivanja pouzdanosti prema Klasi¢noj
testnoj teoriji, te se prikazuju osnovni koncepti Teorije generalizabilnosti. U poglavlju o
osjetljivosti testa, daje se pregled glavnih determinanti osjetljivosti zadataka i testa te se
pravi poveznica izmedu osjetljivosti, pouzdanosti i valjanosti. Poglavlje o valjanosti daje
pregled suvremenih pogleda na valjanost i njene osnovne tipove - konstruktnu valjanost kao
centralni pojam, te dokaze o valjanosti kroz sadrzaj testa, unutarnju strukturu, povezanost
sa drugim mjerama, psiholoske procese i posljedice testiranja. Poseban znacaj u priru¢niku
dat je pristranosti u testiranju koja u danasnjem vremenu ima veliki znacaj. Poglavlje o
pristranosti pruza informacije o vaZnosti paZljivog prijevoda instrumenata, metodama
utvrdivanja pristranosti i na¢inima minimizacije i prevencije pristranosti kako se testovima
ne bi poticala nejednakost u tretmanu grupa ili pojedinaca.



PREDGOVOR

Dragi studenti,

Na samom pocetku, da se razumijemo — vas Zivot i nacin kako danas dozivljavate sebe sigurno je
dijelom oblikovan psiholoskim testiranjima. Vi ste kao ucenici bili ispitanici u psiholoSkim
testiranjima, ako niSta onda u vidu testova znanja. Vjerovatno niste razmisljali o njima na
znanstveni nacin (a i ko bi kada je u tim trenucima samo bitno dobiti dobru ocjenu), ali ti testovi
su svojim kvalitetom utjecali na to da vi o sebi razmisljate kao o nekome kome npr. dobro ide
matematika, ali nije bas dobar u nekom drugom predmetu. Psiholoska testiranja mogu imati i
mnogo ozbiljnije posljedice od toga da li ¢e neko imati 4 ili 5 iz Skolskih predmeta. Na primjer,
psiholoskim testiranjima utvrduje se stepen uracunljivosti neke osobe koja tvrdi da je u trenutku
kada je ubila nekoga bila neuracunljiva. Ukoliko se utvrdi postojanje neuracunljivosti, osoba ce
sluZiti blazu kaznu (ili je mozda nece ni sluZiti). Pitanje koje sebi postavljamo je: kako mozemo biti
sigurni da rezultat testa zaista odrazava neuracunljivost? U Sjedinjenim Americkim DrZzavama
psiholoski testovi mogu biti pitanje Zivota i smrti. U drzavama u kojima je dozvoljena smrtna
kazna, osobi koja ima ograni¢ene mentalne sposobnosti smrtna kazna ne moze biti izre¢ena. Kako
mozemo biti sigurni da postignuti rezultat na testovima mentalnih sposobnosti doista odrazava
stvarno stanje neke karakteristike i, posljedi¢no, kako mozemo biti sigurni da smrtna kazna nije
izre¢ena osobi s ograni¢enim sposobnostima? Cinjenica da ¢&itate ovu skriptu govori o tome da
¢ete u buduénosti, u svojoj karijeri biti ne samo korisnik testova nego i njihov kreator, te da ¢ete
biti u situaciji u kojoj ¢ete morati donositi odluke na osnovu rezultata na psiholoskim testovima.
Stoga je poznavanje psihometrije jedna od klju¢nih kompetencija svakog buduéeg psihologa. Ova
skripta namijenjena je bas vama kako bi vam olaksala razumijevanje psihometrije kao psiholoske
discipline i kao osnove znanstvene psihologije, te kako bi vas pripremila za vasu buducu karijeru
socijalnog znanstvenika.

Moji studenti naucili su me mnogo toga sto me vodilo u pisanju ovog prirucnika.

1. Naucila sam da nemali broj studenata upisuje psihologiju, misleéi kako na tom studiju neée
morati uciti niSta vezano za matematiku. Vjeruju kako ée konaéno zaboraviti i osnovne
racunske operacije, a onda se jako iznenade kada shvate da su prve godine studija psihologije
posvecene uglavnom Psiholoskoj metodologiji i predmetima kao Sto su Metodologija
istrazivanja, Statistika i Psihometrija. Ovaj raskorak u ocekivanjima i stvarnim zahtjevima
utjeCe na njihovu percepciju samoefikasnosti. Vide sebe kao nedovoljno efikasne u
razumijevanju psihometrije i razvijaju ciljnu orijentaciju u ucenju koja se najbolje moze
objasniti re¢enicom — Samo da se ovo poloZi. Zato sam Zeljela da ova knjiga bude lagana za
koristenje, da objasnjenja budu pristupacna i razumljiva studentima koji nisu vjerovali da ¢e
se na studiju baviti matematikom i da im posalje poruku kako svako ko Zeli moze savladati
psihometriju i uZivati u njoj.

2. Takoder sam naucila da studenti ne vole ,,debele” knjige. U pripremama za ispit, oni se tesko
snalaze u debelim knjigama pri trazenju najvaznijih informacija. Za njih je bolja strategija
pisanja prirucnika fokusiranih na odredeni sadrzaj, pra¢enih saZzecima za predavanja sa



sadrzajima koje je nastavnik u meduvremenu pripremio, te upucivanje studenata na
specificnu literaturu koja im moZe biti od pomoci. U duhu ,agilnog razvoja“, cilj ovog
priru¢nika je da studentima definira glavna podrucja i pruzi osnovna znanja u psihometriji, te
da sluZi kao vodic¢ u gradnji stru¢nih kompetencija. Ovaj priru¢nik nikako ne pretendira da
pokrije sve sto studenti trebaju nauciti iz podrucja mjerenja i konstrukcije testova.

3. Jos jednu stvar koju sam naucila tokom suradnje sa studentima je da su oni, ukoliko im
literatura za gradivo ne nudi objasnjenja u pripovjedackom narativu, skloniji koristiti
prezentacije i samostalno pripremljene skripte za pripremu ispita. To obi¢no zavrsi tako da
njihovo znanje ostaje na nivou prepoznavanja i opisivanja, dok stvarno razumijevanje i
primjena na drugim kolegijima izostaju. Prema konstruktivistickim teorijama ucenja i
poducavanja (Biggs, 1996), ciljevi poducavanja, metode i ispitivanje trebaju biti konstruktivno
uskladeni kako bi polaznici zaista stekli kompetencije potrebne za buduéi rad. Namjera ovog
prirucnika jeste da bude dodatno sredstvo za poducéavanje i da omogudi studentima da na
predavanjima aktivno slusaju i razumijevaju, a ne da provedu vrijeme prepisujudéi s table.

4. Jednom prilikom, razgovarala sam s prijateljicom koja je pokrenula svoju organizaciju za
veselo poducavanje fizike. U razgovoru ona mi je rekla: ,,Znas, mislim da smo mnogo toga
upropastili uvodenjem dugmié¢a u prirodoslovne muzeje. Nasa djeca sada vjeruju da se
fizikalna pojava desi zato Sto su oni pritisnuli neko dugme. Oni potpuno gube pojam o tome
da se izmedu pritiska na dugme i onoga Sto vide nalazi niz reakcija koje treba razumjeti da bi
znali zasto se nesto deSava.” Vrlo brzo nakon toga, jedan student mi je rekao: ,Ali, meni nije
jasno zasto mi sve ovo u¢imo kada danas imamo racunare i dovoljno je samo da ubacimo
podatke i pritisnemo dugme i sve se samo zavrsi. Zasto nas tjerate da ovo znamo?“ | zaista,
nova tehnologija, koliko god nam je olaksala Zivot i omogudila razvoj psihologije kao znanosti,
toliko nam je postavila izazove u smislu dokazivanja da racunari ne mogu nista uraditi sami
ako mi ne znamo Sto radimo. Nije dovoljno samo stisnuti dugme jer je dugmadi mnogo i iza
svakog se nalazi neka filozofija, neki koncept. Da bismo znali Sto se deSava kada stisnemo
dugme na racunaru i da bismo znali Sto smo dobili kao rezultat, moramo poznavati osnove
psiholoSke metodologije. Uvijek je dobro podsjetiti se na onu €uvenu reéenicu ,,Garbage in —
garbage out”. Ovaj priruénik se ne bavi obukom studenata za koristenje nekog programskog
paketa za obrade podataka (iako sadrZi tabele iz SPSS-a) nego se bavi konceptima i
procedurama vaznim za razumijevanje mjerenja u psihologiji.

Psihometrija je jako zabavna, prava avantura i ujedno podrucje u kojem najvise shvatamo nase
mogucnosti i ograni¢enja kao psiholozi. Stoga je ucenje o mjerenju i testovima, ustvari,
promisljanje o moguénostima psihologije.
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1 CIME SE BAVI PSIHOMETRIJA?

Sto je psihometrija i zasto je vazna disciplina za sve psihologe?

Kao $to samo ime ove znanstvene discipline kaZze, psihometrija s bavi mjerenjem u psihologiji.
Brown (2000) kaZe da je psihometrija "...disciplina drustvenih znanosti koja se bavi
kvantifikacijom i analizom razlika kod ljudi". Analizirajuci ovu definiciju vidimo da je glavni zadatak
psihometrije provjera kvantifikatora, odnosno provjera kvalitete indikatora psiholoskih
karakteristika, te analiza razlika koje se pojavljuje u psiholoskim mjerenjima. 1z ove definicije
takoder vidimo da se psihometrija ne bavi ljudima niti njihovim osobinama, nego nac¢inom kako
su te osobine procijenjene i da li te procjene mogu biti uzete kao dovoljno kvalitetne za daljnje
interpretacije i zaklju€ivanja. Dakle, u psihometriji nas ne zanima primjena neke mjere, nego
kvaliteta njene konstrukcije.

Siroko gledajuéi, psihometrija se bavi teoretskim i tehni¢kim aspektima mjerenja (posebno
konstrukcijom psiholoskih mjernih instrumenata) te, u novije vrijeme i razvojem teoretskih
pristupa mjerenju.

1.1 ZASTO JE VAZNO ZNATI PSIHOMETRIJU?

Svaka disciplina, da bi bila znanost, mora imati objekt proucavanja i metode proucavanja. Metode
proucavanja u znanosti temelje se na mjerenju. Znanstvena psihologija oslanja se na mjerenje
kao nacin identifikacije prisutnosti i intenziteta neke psiholoske karakteristike. Na primjer, u
klinickoj psihologiji, ako Zelimo ispitati koliko je klijent depresivan, to radimo tako da mu
zadajemo odredene upitnike, te opazamo ponasanje, biljezeéi ucestalost i intenzitet njihovih
javljanja. Da bismo razvili adekvatne upitnike ili pripremili materijale za biljezenje ponasanja,
potrebno je da znamo kako pripremiti pitanja, kako bodovati odgovore i koliko ée krajnji rezultati
zaista biti objektivni, precizni i mjeriti ono Sto smo zaista Zeljeli mjeriti. Sve ovo uci se na
Psihometriji.

1.2 KoJI SU CILEVI PREDMETA PSIHOMETRIJA?

Prof. Stanislav Fajgelj u svojoj knjizi Psihometrija (2003) kaZze da su osnovni ciljevi Psihometrije
kao predmeta sljededi:

1. Razumijevanje koncepta psiholoskog mjerenja

e Sta mjeriti (npr. $ta je inteligencija, je li to obim glave ili uradak na zadacima)
e Kako mjeriti (koje mjere koristiti)
e Staje fenomen mjere
2. Pradenje i razumijevanje gradiva drugih stru¢nih predmeta — bez razumijevanja metrijskih

karakteristika teSko mozemo Citati struc¢nu literaturu i zakljucivati o kvaliteti radova



3. Pravilna primjena testova i interpretacija testovnih rezultata — kada kao diplomirani psiholog
budete radili u praksi ili istrazivanjima, od velike vaznosti ¢e biti da znate odabrati testove, da
ih znate pravilno primijeniti, da znate interpretirati dobivene rezultate, te da znate
ograniéenja vasih zakljucaka

4. Stjecanje znanja potrebnih za konstrukciju novih testova ili za standardizaciju i adaptaciju
postojeéih — od psihologa se o¢ekuje ne samo da znaju primijeniti testove, nego i da znaju
konstruirati test za mjerenje neke karakteristike. Konstrukcija testa, kao i proizvodnja bilo
kojeg drugog mjernog instrumenta, zahtijeva vjeStog konstruktora, a sutra to trebate biti
upravo vi.



2 MJERENIJE U PSIHOLOGUI

Sto je mjerenje u psihologiji? Po ¢emu se razlikuju mjerenje u fizici i mjerenje u
psihologiji? Sto je mjerenje preferencije €okolade, a $to stava prema konzumaciji
cokolade?

Znanost je definirana sa dvije stvari: ona ima objekt proucavanja i ima metode proucavanja.
Objekt proucavanja moze biti fizicke prirode, ali moze biti i nefizicke u uzem smislu rijeci.

Mijerenje je izuzetno vazno u svakoj znanosti. lako mjerenje u znanosti ima vrlo dugu tradiciju
(Leahey, 2001), sama znanost o mjerenju posebno se razvila u posljednjih stotinu godina. Taj
znacajni razvoj znanosti o mjerenju mozemo pripisati potrebi stvaranja preduvjeta za razvoj
drugih znanosti koje se bave istrazivanjem, primjenom znanstvenih spoznaja u svakodnevnom
Zivotu i povecanjem korpusa znanja o razli¢itim fenomenima (posebno drustvenim). Svi
znanstvenici zainteresirani su za stjecanje spoznaja koje su objektivne, precizne i provjerljive. Cilj
svakog znanstvenika je da prikupi podatke o nekom objektu, fenomenu ili sistemu na Sto
objektivniji i precizniji nacin. Osim toga, objekti ili fenomeni vrlo rijetko egzistiraju izolirani jedni
od drugih. To je razlog zaSto znanstvenici teZe otkriti odnose medu objektima, objektivno
procijeniti kvalitetu tih odnosa i donijeti zakljuak o tome kako se taj odnos mijenja u
meduzavisnosti svih elemenata. Na taj nacin znanstvenici mogu identificirati i objasniti fenomene
i sisteme te predvidati promjene koje mogu nastati u buduénosti.

Kroz mjerenje i kvantifikaciju, uz pomo¢ matematickih modela i statistike, znanstvenici mogu
razluciti objekte i fenomene jedne od drugih, razlikovati njihove osobine, razumijevati
povezanosti i predvidati promjene u buduénosti, i to s visokim stepenom taénosti i detaljnosti.
Mozemo zakljuciti da je mjerenje jedan od osnovnih elemenata znanstvenog istrazivanja i
otkrivanja.

2.1 DEFINICIJA MJERENJA

Mjerenje je moguée definirati na razli¢ite nacine, stoga i postoji vise definicija mjerenja. Definicija
koju je dao Stevens (1951) kaze da je mjerenje "dodjeljivanje brojeva objektima ili dogadajima
na osnovu nekog pravila".

Druga definicija kaZze da je mjerenje poredenje nekog predmeta mjerenja s mjernom jedinicom i
ovo je dosta standardna definicija u prirodnim znanostima.

Definicija koja je nama najiskoristivija u smislu obuhvatanja svih bitnih elemenata u objasnjavanju
mjerenja je: "Mjerenje je svaki proces primjene nekog skupa pravila za pridruzivanje brojeva
pojedinim atributima proucavanih objekata."

Ova definicija je u mnogome slicna Stevensovoj definiciji. | jedna i druga kazu — nema mjerenja
bez pravila.



2.1.1 Pravila mjerenja

Stevens je dao osnovna pravila mjerenja koja vaze kako u prirodnim, tako i u humanisti¢kim i
drustvenim znanostima. Pravila postoje da bi se opisao proces mjerenja i omogucilo njegovo
provodenje. Osim toga, bez pravila nema standardizacije procesa mjerenja. Zamislite kako bi to
bilo da nekome mjerimo visinu palcem, a nekome kaZiprstom i onda kazemo: "Osoba A je visoka
50 palaca, a osoba B je visoka 38 kaziprsta". Pravila postoje kako bi mjerenje bilo jednako
provedeno u svim situacijama i na svim ispitanicima, te kako bi dobiveni rezultati bili usporedivi.

Pravila koja ¢emo ovdje navesti dao je Campbell 1938. (prema Reese, 1943), a kasnije ¢emo
procitati neSto viSe o njegovoj teoriji mjerenja.

Pravilo 1. Identi¢nost brojeva — brojevi su ili isti ili razli¢iti (a=bilia#b)
Pravilo 2. Simetri¢nost jednakosti (ako je a=b onda jeib = a)

Pravilo 3. Jednakost brojeva (dvije stvari koje su jednake nekoj trecoj i same su medu sobom
jednake; ako je a=b i b=c, onda je i a=c)

Dakle, ako je osoba A odgovorila sa 1, osoba B odgovorila sa 1 i osoba C odgovorila sa 1, mi
vjerujemo da su sve tri osobe jednake prema tome koliko im se ¢esto deSava ponasanje iz date
tvrdnje.

Pravilo 4. Asimetri¢nost relacije ,veci“ ( ako je a>b, onda b * a)

Pravilo 5. Odnos tranzitivnosti ako je a>b i b>c, onda je i a>c

Pravilo 6. Mogucnost sabiranja brojeva (ako je a=p i b>0, onda je a+b>0)
Pravilo 7. Redoslijed sabiranja brojeva ne utjece na rezultat ( a+b =b+a)

Pravilo 8. Identi¢ne stvari mogu pri sabiranju zamjenjivati jedna drugu (ako je a=p i b=g onda je
a+b = p+g)

Pravilo 9. Kombinacije u sabiranju brojeva ne utjecu na krajnji rezultat ( (a+b) +c=a+ (b +c))

2.1.1.1 Pravila mjerenja u psihologiji

Sigurno se pitate: "Zasto bi meni, kao studentu psihologije, bilo vazno da poznajem ova pravila?"
Zbog toga Sto je posStovanje ovih pravila najtezi zadatak u konstrukciji testova. Da bismo ovo
shvatili, krenimo od razlike izmedu direktnog i indirektnog mjerenja.

Direktno mjerenje podrazumijeva da je ono Sto mjerimo vidljivo, odnosno da ga moZemo
direktno opazati (kao Sto je duZina stola). Osnovna karakteristika direktnog mjerenja je da postoji
jednakost izmedu predmeta mjerenja i jedinice mjerenja. DuZina stola mjeri se metrom, odnosno
mjernim instrumentom kojim utvrdujemo duZinu. Druga bitna karakteristika direktnog mjerenja
je da postoji jednakost medu velic¢inskim razlikama. Na primjer, razlika izmedu 1i 2 cm je ista kao
i razlika izmedu 100i 101 cm.



Indirektno mjerenje definira se kao standardizirani postupak pomocu kojeg se neki psihicki
proces izaziva, pa se efekti tog procesa (tj. ispitanikove reakcije ) registriraju, a zatim se reakcije
pojedinog ispitanika mjere i vrednuju usporedujudi ih s reakcijama dobivenim od drugih sli¢nih
ispitanika u jednakoj situaciji. Za razliku od direktnog mjerenja, kod indirektnih mjerenja ne
mozemo direktno opaZati mjerenu karakteristiku. Ova onemoguéenost direktnog opaZanja
dovodi nas do niza problema. Prvi problem je kako mi uopce definiramo predmet mjerenja (npr.
Sta mislimo pod terminom "numericke sposobnosti"). Kada se i dogovorimo oko definiranja
predmeta mjerenja, imamo problem Sto ga ne moZzemo direktno opaZati, nego o njemu mozemo
zakljucivati samo na osnovu nekih vanjskih manifestacija za koje vjerujemo da su povezane s
predmetom mjerenja. Na primjer, o numerickim sposobnostima uéenika zaklju¢ujemo na osnovu
njegovog uratka na aritmetickom testu. | tu dolazimo do dilema vezanih za navedena pravila
mjerenja.

U prvom pravilu kaZe se da su dvije vrijednosti ili iste ili razli¢ite. Zamislimo situaciju da ispitanici
odgovaraju na pitanje:

Tabela 2-1 prikaz jedne tvrdnje iz Upitnika za mjerenje kvalitete timskog rada

Tvrdnja Nikada Vrlo Ponekad Cesto Gotovo
rijetko uvijek
1 2 3 4 5

Clanovi tima u kojem radim dobivaju povratne
informacije o poslu koji obavljaju

Ukoliko dva ispitanika (Marko i Damir) stave oznaku ispod broja 1 (Nikada) vjerovat ¢emo da se
ono $to je opisano u tvrdnji ne deSava nikada, niti jednom niti drugom, dok ukoliko oznace
razliCite brojeve (npr. 1 i 2) vjerovat ¢emo da se Marku opisano ponasanje ne deSava nikada, a
Damiru vrlo rijetko. Medutim, vrlo je moguce da na$s zakljucak nije valjan. Neki od razloga zasto
rezultati ne moraju biti valjani su:

1. Ispitanici nisu imali dovoljno podioka da se izraze. Na primjer, moZda se to desilo jednom il
dvaput, ali ni Marko ni Damir nisu nasli broj koji bi ukazao na tu ucestalost i odlucili su se da
zaokruze 1 "Nikada". Dakle, mi éemo vjerovati da se to nikada nije desilo, ali to nije prava istina.

2. Mozda se to Marku nije nikada desilo, a Damir nikada nije razmisljao o tome, pa je odlucio da
zaokruzi 1. Dakle, oni opet nisu odgovarali iz iste tacke, ali mi zaklju€ujemo da su jednaki. Time
smo prekrsili pravilo o identi¢nosti brojeva jer ono Sto stoji iza brojeva nije identi¢no.

3. Mozda se to njima deSava, ali oni ne Zele priznati i daju odgovor 1. Mi zaklju¢ujemo da su oni
jednaki i da se njima ovo ponasanje nikada ne deSava, Sto opet nije tacno.

4. MoZda im se podjednak broj puta desilo da ne dobivaju povratne informacije, ali je Marko to
percipirao kao "Nikada" jer mu to nije bitno, a Damir kao "Vrlo rijetko" jer mu je to zasmetalo. Mi
zakljuéujemo da izmedu njih postoji razlika, ali u osnovi ne vezana za opisano ponasanje, nego za
njihove percepcije. | opet nismo u pravu.



Samo na ovom jednom primjeru vidimo da je vrlo tesko zakljuciti da postoji odnos identi¢nosti
brojeva, simetri¢nost jednakosti te jednakosti brojeva. Jer zapamtimo, indirektno mjerenje je
takvo da mi razli¢itim intenzitetima neke pojave pripisujemo brojeve, o onda vrlo brzo
zaboravljamo da iza tih brojeva i ne moraju biti iste stvari. Ukoliko nisu zadovoljena prva pravila,
posljedi¢no ¢e se pojaviti problemi i na drugim pravilima, a sve ovo zna¢ajno ugrozava mjerenje
i zakljucke koje donosimo o ispitivanim fenomenima.

Zadatak za vas: Zadatak dva ispitanika bio je da ocijene koliko doZivljavaju sljede¢e emocije na
skali od 1 do 5. Koje biste probleme mogli pretpostaviti kod mjerenja emocija na ovoj skali?

Tabela 2-2: prikaz mjerenja iz Upitnika raspoloZenja

Uopce neili Malo Umjereno Dosta Jako
vrlo malo
1 2 3 4 5
Zainteresirano
Budno
Pozorno

2.1.2 Pridruzivanje brojeva

Drugi dio definicije kaze da je mjerenje "pridruzivanje brojeva". Teorija mjerenja se prvenstveno
zanima za konstrukciju ,lenjira“ na osnovu kojeg znanstvenik moze mjeriti svojstva objekata ili
fenomena. To je proces koji ukljucuje povezivanje numerickih simbola s ljudima, objektima,
dogadajima ili fenomenima prema unaprijed odredenim pravilima.

Ova procedura dodjele numeri¢kih simbola odvija se tako da svaki simbol oznadava jednu
instancu ili jedan intenzitet karakteristike koju mjerimo. Na primjer, ocjene od 5 do 10 su
dodijeljene karakteristici koju zovemo "akademsko postignuée" u nekom predmetu pri éemu je
numericki simbol 5 dodijeljena stepenu akademskog postignuéa ispod 55 % od ukupnog broja
bodova, dok je numericki simbol 10 dodijeljena akademskom postignuc¢u iznad 93 % od ukupnog
broja bodova. U ovom sluc¢aju mjerili smo neko kvantitativno svojstvo ili atribut, a to je koli¢ina
usvojenog znanja. MoZzemo reci da je osoba koja je dobila 10 uradila viSe tokom studiranja
odredenog predmeta, nego osoba koja je dobila 6.

Isti princip vaZi za dodjeljivanje numerickih simbola u svim psiholoskim testovima. Na primjer, na
pitanje "Da li uvijek perete ruke prije jela?" odgovoru ,Ne” dodjeljujemo numericki simbol 0, a
odgovoru ,,Da“ dodjeljujemo 1.

U nekim sluéajevima numericki simboli koji se dodjeljuju nivoima mjerene karakteristike nemaju
nikakvo kvantitativno znacenje. Na primjer na pitanje "ViSe volim Citati knjigu, nego izaci napolje
s drustvom" osoba moze odgovoriti sa ,,Ne“ i pri tome e joj biti dodijeljena 0, ili sa ,Da“ pri cemu
¢e dobiti vrijednost 1. Ono Sto treba da zapazimo je da ovi brojevi ne znace da je osoba B bolja
od osobe A ili obrnuto nego su one samo razli¢ite. Ovo je sluc¢aj kod mjerenja svih kvalitativnih
svojstava.



Simbole koje koristimo da oznadimo kvalitativne aspekte mjerene karakteristike nazivamo
numerali. Numerali nemaju kvantitativho znacenje. Simbole koje dodjeljujemo kvantitativnim
svojstvima zovemo brojevi. | numerali (ukoliko su numericki simboli) i brojevi nam omogucavaju
da provodimo statisticke obrade kako bismo opisali, analizirali i predvidali. Prema tome, brojevi
su nam neophodni da bismo mogli raditi statisticke obrade i tako otkrivali nove informacije o
objektima, fenomenima ili sistemima.

2.1.3 Atributi

Atributi su svojstva nekog objekta ili fenomena. U prirodnim znanostima obi¢no se koristi termin
"svojstva" kako bi se razlikovao neki kvalitet ili kvantitet odredenog fizickog entiteta, dok u
socijalnim znanostima se ceSée koristi termin "atribut" kako bi se referiralo na neki
kvantitet/kvalitet ljudskog ili socijalnog fenomena.

Zasto prica o atributima? Zbog toga Sto znanstvenici nikada ne ispituju Citav objekt. Kada kazemo
Hispitivanje ljudi“, to nam ne znaci nista. Ali, kada kazemo "ispitivanje inteligencije" ukazujemo
da ispitujemo inteligenciju kao atribut ili svojstvo koje posjeduju ljudi.

2.2 DVIJE TEORIJE MJERENJA VAZNE ZA PSIHOLOGIU

2.2.1 Campbellova teorija mjerenja

Norman Robert Campbell (1880-1949) bio je fizicar i filozof znanosti. U svojim radovima, koje je
objavljivao od 1920. do 1938, postavio je osnove moderne teorije mjerenja. Njegovo objasnjenje
Sto je mjerenje glasi: "Mjerenje je proces dodjeljivanja brojeva koji reprezentiraju svojstva, a cilj
mjerenja je da se omoguci koristenje mocnog oruda u vidu matematickih analiza primijenjenih na
neko podrucje znanosti"

Ono sto je najvaznije da znamo vezano za njegovu teoriju je:

1. Kada proucavamo ili mjerimo odredene objekte, mi prouc¢avamo ili mjerimo njihove
karakteristike ili atribute. Ovo je vrlo bitno zbog toga Sto se, u svakodnevnom Zivotu, ¢esto na
osnovu procjene jednog atributa zakljucuje o cijelom objektu. Na primjer, ako neko ima pozitivan
stav prema fizickom kaZnjavanju djece, on se interpretira kao "strog, autoritaran, hladan,
bescutan...". A mi smo samo saznali da osoba smatra da je fizicko kaZnjavanje djece prihvatljivo.
Kada donosimo odluku o promociji na poslu, tada mjerimo tehnicke vjestine kandidata. Tehnicke
vjestine su samo jedna od osobina koje osoba posjeduje, ne i cijela osoba. Osobina i osoba nikako
ne smiju biti poistovjecivani. Medutim, kada poznajemo neke osobine osobe, mozemo reéi da
donekle poznajemo tu osobu jer osoba jeste specificni, jedinstveni skup osobina.

2. Fizicki objekti posjeduju dvije vrste atributa ili osobina — kvalitativne i kvantitativne osobine.
Razlika, prema Campbellu, je u sljedeéem: niti jedna osobina se ne bi trebala tretirati kao
kvantitativna dok nije potpuno mjerljiva i dok se ne potvrde nalazi da proces sabiranja kod ove
karakteristike u potpunosti postuje zakonitosti mjerenja. Na primjer, kada teZinu jednog tijela od
2 kilograma dodamo tezini drugog tijela, koje tezi isto 2 kilograma, dobijemo njihovu zajednicku
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teZzinu od 4 kilograma. S druge strane, kada kombiniramo dva tijela koja imaju jednaku viskoznost
ili gustocu uvijek dobijemo tu istu viskoznost, a ne dva puta vecu viskoznost. Iz ovog opisa vidimo
koliko je tesko razlikovanje kvantitativnih i kvalitativnih varijabli primijeniti u psihologiji. lako
varijable kao $to su sposobnosti ili znanje ¢esto tretiramo kao kvantitativne, prema ovoj definiciji

one nisu kvantitativne (osoba ¢iji je DQI 120 nikako nije dva puta inteligentnija od osobe koja ima
DQl 60).

Prema Cambellu, mjerenje se provodi i na jednoj i na drugoj vrsti varijabli. Ali, kvantitativne
varijable moZzemo mjeriti direktno, dok kvalitativne moZzemo mijeriti iskljucivo indirektno.

Glavne teze teorije mjerenja prema Campbellu su:
1. Ne moZe se mjeriti objekt nego samo njegove osobine
2. Postoje dvije vrste osobina: kvantitativne i kvalitativne

3. Mjerenje se provodi i na kvantitativnim i na kvalitativnim osobinama, ali su razliciti pristupi
mjerenju

4. Mjerenje kvantitativnih osobina je preciznije i na viSem nivou nego mjerenje kvalitativnih
osobina

5. Kvantitativne osobine povinuju se zakonitostima ili pravilima koje vaZe sa sabiranje i mjere se
direktno

6. Kvalitativne osobine se ne povinuju zakonitostima sabiranja i mjere se indirektno.

2.2.2 Stevensova teorija mjerenja

Nakon Campbella, veliki doprinos teoriji mjerenja dao je Stanley Smith Stevens, profesor
psihologije na Harvard University. Njegova glavna podrucja interesa bila su psihofizika i
psihoakustika. Dao je veliki doprinos mjerenju u psihologiji kroz Stevensov zakon jacine kojim je
definirao odnos izmedu intenziteta podrazaja i percepcije intenziteta.

U teoriji mjerenja poznat je po definiranju skala mjerenja (Stevens S., 1946). Kao i Campbell,
smatrao je da je mjerenje pridruZivanje nekog numeri¢kog sistema opazenim razlikama u
osobinama kod ljudi, objekata ili dogadaja prema nekom pravilu. Stevens je istaknuo da
pridruZzivanje brojeva prema razli¢itim pravilima ili konvencijama vodi ka razli¢itim skalama
mjerenja: nominalnoj, ordinalnoj, intervalnoj i omjernoj skali. Kasnije je predloZio i logaritamsku
intervalnu skalu koja je izvedena skala. Stevens navodi (1951):

"Skale postoje prije svega jer postoji izomorfizam izmedu atributa numerickih
serija i empirijskih operacija koje se mogu provoditi nad odredenim aspektima
objekata. Ovaj izomorfizam je parcijalan jer je nemoguce upariti sve osobine
brojeva s osobinama objekata na potpuno sistematican nacin. Ali neke osobine
objekata mogu biti povezane semantickim pravilima s nekim osobinama
numerickih serija. U radu s razliitim aspektima objekata, moZemo Kkoristiti
empirijske operacije za a) odredivanje kvalitete (osnove za klasificiranje stvari), b)



rangiranja po veliCini i c) odredivanje kada su velicine razlika i omjera izmedu
aspekta mjerenih objekata jednake."

2.3 MIERNE SKALE

Podjela mjernih skala koju koristimo u psihometriji upravo je ona koju je predloZio Stevens u
svojim radovima. Stevens (1946) kaZze da skala mjerenja zavisi od vrste empirijskih operacija koje
se mogu izvoditi s podacima. Ove operacije limitirane su prirodom karakteristike koja se mjeri /
skalira i odabirom procedura.

U tabeli 2-1 dat je prikaz karakteristika 4 nivoa skala mjerenja.

Tabela 2-3 Osnovne karakteristike skala mjerenja

Skala

Nominalna

Ordinalna

Intervalna

Omjerna

Osnovna
operacija
Odredivanje jednakosti

empirijska

Odredivanje veée -
manje

Odredivanje jednakosti
intervala ili razlika

Odredivanje jednakosti
omjera

2.3.1 Nominalna skala

Matematicka grupna
struktura
Permutacijske grupe
f(x) = x' pri c¢emu je f(x)
bilo koja zamjena jedan
za jedan

Izotone grupe

F(x) = x' pri cemu je f(x)
bilo koja monotona
rastuca funkcija
Generalne
grupe
F(x)=ax+b
Slicne grupe
F(x) = ax

linearne

Dozvoljena statistika

Broj slucajeva
Modus
Kontingencijski
koeficijent
Centralna vrijednost
Percentili

Aritmeticka sredina
Standardna devijacija
Pearsonova korelacija
Koeficijent
varijabilnosti (koji je isti
samo u slucaju kada se
mnoZzi s konstantom)

Nominalna skala predstavlja najmanje restriktivan nacin dodjeljivanja brojeva. U slucaju
nominalne skale, brojevi se dodjeljuju kao simboli ili opisi i mogu biti zamijenjeni bilo kojim
drugim simbolima, recimo slovima ili rijeCima. Na primjer, u jednoj Skoli odjeljenja su numerirana
brojevima (VIII1, VIII2), a u drugoj slovima (Vllla, VIIIb). Sustina koriStenja broja je samo da se
oznadi grupa. S obzirom na to da je svrha obiljezavanja zadovoljena i u situaciji kada obiljezja
zamijene mjesta (na primjer, VIII1 postane VIII2, a VIII2 postane VIII1) ova skala ostaje invarijatna
prilikom zamjene ili permutacije brojeva kao simbola. Unutar kategorija obiljezenih brojevima
nalazi se odredeni broj ispitanika, a ono $to je mogucde od statistickih postupaka je odredivanje
najfrekventnije grupe (modusa) i koristenje kontingencijskih metoda za testiranje distribucije
sluéajeva izmedu grupa (na primjer x? test).



Nominalna skala je najjednostavnija forma mjerenja, a neki autori (prema Stevensu, 1946)
smatraju da nije primjereno ovo zvati mjerenjem. Medutim, ako je mjerenje "dodjeljivanje
brojeva prema nekom pravilu", onda postivanje pravila "ne smije se dodijeliti isti broj kao oznaka
za dvije razli¢ite grupe" kvalificira nominalnu skalu kao mjerenje.

2.3.2 Ordinalna skala

Ordinalna skala proizlazi iz operacije , redanje po veli¢ini“. Kako nijedna transformacija koja ¢uva
rangove nece utjecati na variranje, ova skala se moze zvati i izotonic¢na.

Vedina mjerenja u psihologiji su, u osnovi, ordinalna mjerenja. Prema Stevensu (1946) mjerenja
osobina liénosti, inteligencije, Skolske ocjene... sve su to ordinalne skale. Na ordinalnoj skali sve
statisticke procedure koje ukljucuju aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju ne mogu se
koristiti. S druge strane, postoji i opravdanje za koristenje parametrijskih metoda jer nas, u
velikom broju slu¢ajeva, vode ka vrlo korisnim rezultatima.

Ordinalna skala daje informaciju o poretku objekata u nekoj grupi, ali ne postoji jednakost u
razlikama medu rangovima.

2.3.3 Intervalna skala

Intervalnom skalom dolazimo do pojma "kvantitativno". Intervalna skala nam daje informaciju o
poretku, posjeduje jednakost razlika medu intervalima, ali nema apsolutne nule. Nula na
intervalnoj skali je arbitrarno odredena, odnosno rezultat O ne znaci da neki atribut uopce ne
postoji, nego da njegovo prisustvo nije zahvaéeno tom metodom mjerenja.

Primjeri intervalne skale u mjerenju su skale za mjerenje temperature u celzijima i farenhajtima.
Na primjer, temperatura od 30 celzija je 88 stepeni farenhajta. Da je ovo omjerna skala, onda bi
temperatura od 15 stepeni celzija (upola manja od pocetne) bila 44 farenhajta, a to nije tako.

Formula za transformaaciju temperature iz jedne u drugu skalu je:

2-1
F-32 C
9 5
Temperatura od 30 celzija je prema formuli:
F—-32 ﬂ
9 5
F-32=6*%9
F=54+32
F=86

Temperatura od 15 celzija je:
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F-32 15
9 5
F-32=3%9

F=27+32
F=59

Iz ovog primjera vidimo da dva puta veci broj na skali celzija nije i dva puta veéi broj u farenhajtima.
Ovo vazi i u obrnutom smjeru. Osim toga, unutar same skale kvalitativna razlika izmedu
temperatura nije proporcionalna njihovoj kvantitativnoj razlici. Temperatura od 30 celzija ne
znaci da je dva puta toplije od temperature od 15 celzija.

Ovaj problem se velikim dijelom javlja zbog nepostojanja apsolutne nule kao tacke u kojoj neko
svojstvo ne postoji. Nedostatak apsolutne nule onemogucava koristenje ¢vrste uporisne tacke ili
sidra na osnovu koje bi se komparirala ostala opazanja.

Psiholozi teze da vecinu mjerenja obavljaju na intervalnom nivou i ponekada u tome uspijevaju.
Mi mjerenja tretiramo kao intervalne skale prilikom odredivanja interesa, stavova, li¢nosti
motivacije, vrijednosti i drugih psiholoskih karakteristika. Skale dizajniramo tako da po¢nemo od
arbitrarne nule kao tacke u kojoj neka osobina ne postoji ili neko ponasanje se nikada ne ispoljava
i skaliramo da najvisih intenziteta ili najvecih frekvencija.

Primjer: Zamislimo da odredujemo ucestalost odlaska na pozoriSne predstave cesticom datom
ispod:

PITANJE: Koliko &esto odlazite na pozoriéne predstave? | AKo je zaokruzena 0, zakljuCujemo
da ispitanik nikada nije bio u

0. Nikada pozoristu. Ukoliko zaista nikada

1. Rijetko (jednom do dva puta godisnje) nije bio, onda je to stvarna 0. Ali

2. Ponekada (jednom do dva puta mjesecno) mnogo je teii zadatak kreirati

3. Cesto (jednom sedmicno) mjernu skalu na kojoj ¢e pojedini

podioci precizno reprezentirati
jednake razlike u sukcesivnom poveéanju kvantiteta ispitivane varijable. Ako pogledamo u ovom
pitanju razliku izmedu odgovora 1i 2 i odgovora 2 i 3, lako uo¢avamo da to nisu iste razlike. Koliko
god da je matematicki razlika 1 i 2 jednaka razlici 2 i 3 u frekvenciji odlazaka u pozoriste, ta razlika
nije jednaka. Ukoliko nismo uspjeli postic¢i jednakost intervala, bez obzira na to Sto se intervali
¢ine jednakim, mjerenje ostaje na ordinalnom nivou.

2.3.4 Omjerna skala

Omijerna skala, koju uglavnom nalazimo u mjerenjima u prirodnim znanostima, je skala koja ima
zadovoljene sve uvjete: veli¢inski odnos, jednakost intervala i jednakost omjera, te apsolutnu
nulu. Ovo je skala s kojom se mogu raditi sve statisticke operacije, rezultati se mogu
transformirati tako da ih samo pomnozimo s nekom konstantom. Nula na omjernoj skali znaéi da
neko svojstvo ne postoji (Cak i onda kada se to nikada nije desilo, ali se moze desiti).
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2.4 POGRESKE U MJERENJIMA

Mjerenje sa sobom uvijek nosi mogucnost pogre$ke, odnosno pogre$nog ocitavanja. Sto je,
ustvari pogreska mjerenja? Pogreska mjerenja je razlika izmedu stvarnog rezultata ispitanika na
nekom testu i onoga koji smo mi zabiljezili, odnosno opaZzenog rezultata na testu. Na primjer,
stvarni rezultat jednog djeteta na testu inteligencije je 120, ali je u izradi testa njegov rezultat
iznosio 117. Sljededi put, kada smo mu dali isti test, njegov rezultat je bio 115. Ovo odstupanje se
javlja zbog nepreciznih mjernih instrumenata. Kako mi nikada ne znamo, niti imamo moguénost
da izmjerimo stvarni rezultat ispitanika, svjesni smo da opaZeni rezultat u sebi sadrzi i pogresku
mjerenja.

Pogreske mjerenja dijelimo u dvije osnovne grupe:
1. Slucajne pogreske ili pogreske koje nastaju uslijed djelovanja nesistematskih faktora

2. Sistematske pogreske ili pogreske koje nastaju zbog djelovanja sistematskih faktora

2.4.1 Slucajne pogreske

Slucajne pogreske nastaju kao rezultat djelovanja nesistematskih faktora. Na primjer, za vrijeme
mjerenja jednostavnog vremena reakcije na svjetlo ispitanik je imao 20 pokus$aja. U prvom
pokusaju njegovo vrijeme bilo je 141 ms, u drugom pokusaju se malo pomjerio na stolici, pa mu
je rezultat bio 143 ms, u desetom pokusaju je osjetio malu neugodnost u predjelu vrata i rezultat
mu je bio 145 ms, onda je prst drzao malo bliZze dugmetu i ostvario rezultat od 137 ms. Na kraju
serije od 20 pokusaja vidjeli smo da je nas ispitanik u svakom pokusaju imao nesto drukciji rezultat.
U nekim pokusajima bio je nizi od prosjeka serije, a u nekim pokusajima visi od prosjeka serije.
Ovaj primjer opisuje dvije klju¢ne karakteristike kako nesistematski faktori djeluju na rezultat:

1. djeluju po sluéaju tako da se vjerovatnoca pogreske mijenja po slucéaju

2. djeluju u oba smjera tako da nekada povecavaju, a nekada smanjuju rezultat.

2.4.2 Sistematske ,pogreske”

Sistematske pogreske u mjerenju javljaju se pod utjecajem varijabli koje na rezultate djeluju tako
da ih mijenjaju kod svih ispitanika u istom smjeru. Ove varijable mogu biti namjerno
manipulirane/ uvodene kako bi se odredio utjecaj te varijable na rezultate ispitanika. Sistematski
faktori su predvidljiviji i njima ili manipuliramo (u slu¢aju eksperimentalnih varijabli) ili ih
nastojimo drzati pod kontrolom za vrijeme ispitivanja. Na primjer, ukoliko ispitujemo inteligenciju
kod ucenika, nastojimo da u svim razredima to radimo u isto doba dana kako bismo izbjegli utjecaj
vremena ispitivanja na rezultate ucenika. Ali nikada nismo sigurni da smo sve sistematske utjecaje
stavili pod kontrolu. Kako ¢emo vidjeti u ovom priru¢niku, metoda mjerenja je jedna od najcescih
sistematskih pogresaka koje utjecu na rezultate.
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3 PSIHOLOSKI TEST

Kada neki instrument moZemo nazvati psiholoSkim testom? Kako dijelimo psiholoske
testove? Koja je svrha koriStenja psiholoskih testova?

Psiholoski test predstavlja glavno sredstvo za rad psihologa. Rije¢ TEST koristi se u razli¢itim
kontekstima tako da je vazno znati $to podrazumijevamo pod terminom psiholoski test.

3.1 DEFINICIJA PSIHOLOSKOG TESTA

Cronbach (1990, str. 32) je dao definiciju testa kao ,sistematskog postupka za opaZanje
ponasanja i njegovo opisivanje uz pomo¢ numerickih ljestvica ili uspostavljenih kategorija“.

Urbina (2004) detaljnije definira test kao sistematsku proceduru prikupljanja podataka o
uzorcima ponasanja relevantnih za kognitivno ili afektivho funkcioniranje, njihovo mjerenje i
ocjenjivanje u odnosu na standarde.

Vidimo da ova definicija sadrzi neke kljuéne pojmove koji razlikuju psiholoske testove od drugih
testiranja:

1. Sistematska procedura podrazumijeva da ispitivac prikuplja informacije, odnosno provodi
testiranje jednako sa svim ispitanicima u istoj i primjerenoj situaciji.

2. Uzorci ponaSanja — test sadrZi jedan mali uzorak ponasanja koji je vezan za latentnu
karakteristiku koju pokusavamo mijeriti. To isto tako znaci da test sadrZi reprezentativan
uzorak ponasSanja prema njihovoj empirijskoj ili prakticnoj vaZznosti, te omogucava
efikasno ispitivanje s obzirom na ograni¢eno vrijeme trajanja testiranja.

3. Mijerenje i ocjenjivanje podrazumijeva da se u testu primjenjuje numericki ili kategoricki
sistem prema ranije utvrdenim pravilima.

4. Standardi — cilj mjerenja i testiranja jeste da se ustanovi poloZaj rezultata ispitanika u
odnosu na rezultate skupine kojoj on pripada.

Prema Urbinoj (2004) rije¢ TEST treba koristiti kao termin koji oznafava one instrumente i
procedure u kojima se odgovori ispitanika procjenjuju na osnovu njihove kvalitete ili tanosti. To
su uglavnom instrumenti kojima se utvrduju neki aspekti kognitivnog funkcioniranja, znanja,
vjestina ili sposobnosti. S druge strane, u psihologiji je mozZda i viSe instrumenata u kojima
odgovor ispitanika ne moze biti tretiran kao tac¢no / pogresno, vec¢ kao misljenje o samoj tvrdniji.
Na primjer, na pitanje ,Ja viSe volim da ostanem C¢itati knjigu kod kuce, nego da izadem s
drustvom” ne postoji tacan ili pogresan odgovor. Svaki odgovor je tacan ukoliko on predstavlja
stvarno slaganje ispitanika s tvrdnjom. U ovu grupu instrumenta spadaju oni koji mjere psiholoske
konstrukte kao Sto su motivacija, stavovi, vrijednosti, emocije, karakteristicne reakcije ispitanika
na ljude, situacije ili druge podrazZaje. Ove instrumente obi¢no nazivamo inventarima, upitnicima,
cek listama, projektivnim tehnikama i éesto su grupirani pod Sirokim nazivom ,testovi liénosti“.

U nastavku knjige koristit éemo termin test kako bismo oznacili bilo koji instrument, ali prethodno
napisano treba imati na umu kada razmisljamo o razlikama u vrednovanju i interpretiranju
rezultata na testovima i drugima instrumentima.
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3.2 DRUGI TERMINI KOJI SE KORISTE U VEZI S TESTOVIMA

Postoji niz drugih termina koje koristimo u vezi s testovima. Jedan od tih termina je skala. Termin
skala moZze opisivati razliCite stvari:

1. Test napravljen od nekoliko dijelova, npr. Stanford — Binetova skala
2. Subtestove ili niz pitanja unutar testa koji mjere odvojene i specificne karakteristike, npr.
Skala depresije unutar Minesota multifaznog upitnika liénosti (MMPI);
3. Niz subtestova koji imaju zajednicku karakteristiku, npr. verbalne skale unutar
Wechslerovog testa inteligencije
4. Zasebni instrument koji sadrZi pitanja za mjerenje jedne karakteristike, npr. Skala
samopostovanja (Rosenberg, 1965)
5. Numericki sistem koji se koristi da bi se ocijenio ili validirao neki mjereni konstrukt, npr.
skala od 1 do 5 pri éemu 1 znaci ,,nimalo se ne slazem*”, a 5 znaci ,,u potpunosti se slazem®.
lako se termin ,skala“ koristi da se oznace razliCite stvari, u psihometrijskom smislu ovaj termin
je jasan i oznacava grupu pitanja koja mjere jednu varijablu i koja su poredana prema njihovoj
Drugi termin koji trebamo poznavati je baterija testova. Ovaj termin oznacava grupu testova ili
subtestova koji se zadaju jednoj osobi u jednoj vremenskoj tacki. Kada izdavac pakuje nekoliko
testova zajedno zbog specifi¢nih razloga, onda se rijec baterija pojavljuje i u naslovu i ¢itava grupa
testova se onda tretira kao jedan jedinstven instrument. Na primjer, baterija testova koja se
koristi uglavnom za profesionalnu selekciju je DAT-BOS — Diferencijalni testovi sposobnosti za
selekciju — Baterija opcih sposobnosti (Bennet, Seashore i Wesman, 2006). Dakle, termin baterija
testova koristi se za specificno odabranu grupu testova kako bi se odgovorilo na neko
dijagnosticko pitanje.
I na kraju, joS jedan termin vazan za testove i testiranje je testna serija. Testna serija oznacava
grupu testova koji su pripremljeni tako da mjere istu osobinu, ali na razli¢itim razvojnim
stepenima. Primjer testne serije su upravo Wechslerovi testovi za mjerenje inteligencije koji
imaju tri nivoa — za djecu od 4 do 6 godina starosti, za djecu od 6 do 17 godina, te za odrasle.
Osnovno obiljeZje testnih serija je da testovi mjere iste konstrukte, ali prilagodeno razvojnim
grupama, te se rezultati ispitanika mogu usporedivati i testovi se mogu koristiti za longitudinalno
praéenje promjena.

3.3 VRSTE PSIHOLOSKIH TESTOVA

Postoji mnogo podjela psiholoskih testova, kao Sto postoji i mnogo podrucja u kojima se koriste
psiholoski testovi. Bucik (1997) u svojoj knjizi ponudio je vrlo iscrpnu listu kriterija na osnovu kojih
se dijele testovi. U nasem prirucniku prikazat ¢emo osnovne podjele bez kojih ne moZzemo pratiti
druge sadrzaje.

1) Podjela testova s obzirom na stepen upotrebe

Prema nacinu upotrebe testove dijelimo na standardizirane i nestandardizirane. Prema Urbinoj
(2004), psiholoski testovi se tretiraju kao standardizirani kada zadovoljavaju dva kriterija koja se
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ticu objektivnosti procesa testiranja. Prvi kriterij je uniformnost procedure testiranja u svim
vaznim aspektima, pocevsi od zadavanja testa, bodovanja do interpretacije rezultata. Cilj
standardizacije procedura je da se sve varijable vezane za ispitivaca stave pod kontrolu tako da
svaki ispitanik koji ucestvuje u testiranju bude u istoj situaciji. Drugi kriterij je postojanje
standarda ili normi za evaluaciju rezultata. Norme (ili standardi) predstavljaju rezultate velikih
grupa ispitanika (koje zovemo i normativnim uzorkom) koji su prikupljeni u procesu razvijanja
testa. Ovi zbirni rezultati, njihova distribucija i parametri distribucije (prosjeci i varijabilitet) se
prikazuju u prirucniku za test, a rezultat naseg ispitanika procjenjujemo na osnovu usporedbe
njegovog individualnog rezultata s rezultatima normativnog uzorka. Testovi koji ne zadovoljavaju
ove kriterije, odnosno nemaju izradene norme niti standardiziranu proceduru testiranja, zovemo
nestandardiziranim testovima ili kako bi profesor Bucik (1997) rekao — testovima za domacu
upotrebu.

2) Podjela testova s obzirom na vrstu mjerene karakteristike

U psihologiji mjerimo razliCite karakteristike. Neke od njih su takve da na kraju testiranja mozemo
reci: ,,On je bolji, a on je slabiji“, dok za neke druge karakteristike to ne mozemo reci, nego
konstatirati: , Ispitanici se razlikuju“. Prvu grupu testova zovemo testovima maksimalnog ucinka
ili testovima sposobnosti, dok drugu grupu testova zovemo testovi tipicnih ponasanja.

U testove maksimalnog ucinka spadaju:

e Testovi inteligencije

e Testovi postignuca ili uspjeha (engl. aptitude test), znanja ili spretnosti

e Testovi nadarenosti, kreativnosti ili talenta
U testove tipicnih ponasanja spadaju testovi koji mjere karakteristike za koje nema tacnih i
pogresnih odgovora nego se pretpostavlja da su odgovori ispitanika odraz neke njegove osobine,
kao Sto je osobina licnosti, stava, interesa i slicno. U ovu grupu testova spadaju:

e Testovi strukture licnosti (u uzem smislu rijeci ispituju strukturu liénosti)

e Testovi interesa, stavova, vrijednosti...
Osim testova maksimalnog ucinka i testova tipi¢nih ponasanja, posebnu grupu tvore testovi za
neuropsiholosku procjenu kojima se ustanovljavaju razli¢ite promjene u neuropsiholoskom
podruéju na senzornoj, kognitivnoj, motornoj i ponasajnoj razini.

3) Podjela testova s obzirom na dimenzionalnost

Testovi mogu biti jednodimenzionalni i viSedimenzionalni. Jednodimenzionalnim testovima mjeri
se samo jedna karakteristika, dok se visedimenzionalnim testovima mjeri vise karakteristika.
Rezultati se u pravilu formiraju za svaku karakteristiku posebno, osim ako teorija dozvoljava
formiranje jednog rezultata.

4) Podjela testova s obzirom na vrijeme rjeSavanja

Prema vremenu koje ispitanik ima na raspolaganju za rjeSavanje, testove dijelimo na testove
snage i testove brzine. Testovi snage obicno sadrze zadatke koji su razliciti po tezZini — od vrlo
laganih do vrlo teskih. Ispitanik ima dovoljno vremena da pokusa rijeSiti sve zadatke, a koje
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zadatke Ce uspjeti da rijeSi zavisi od njegovih znanja ili sposobnosti. U testovima brzine zadaci su
obi¢no lagani do srednje teski, ali je vrijeme rada ogranic¢eno tako da ispitanik mora dosta brzo
procesirati informacije kako bi rijeSio viSe zadataka. Dakle, kod testova snage rezultat najvise
zavisi od sposobnosti, znanja ili vjestine ispitanika, dok kod testova brzine rezultat zavisi od brzine
procesiranja informacija (Sto moze biti bitno za razlikovanje ispitanika).

5) Podjela testova s obzirom na interpretacije rezultata

Prema interpretaciji rezultata testove dijelimo na direktne i indirektne. Direktne testove jos
zovemo i psihometrijskim testovima. U njima se ispitanike direktno pita da procijene stepen
slaganja ili ulestalost nekog ponaSanja relevantnog za mjerenje psiholoske karakteristike.
Indirektni testovi baziraju se na projekcijskoj hipotezi prema kojoj licne interpretacije ispitanika
nekog nestrukturiranog ili nejasnog materijala predstavljaju projekciju nesvjesnih ili potisnutih
potreba, motiva ili konflikata. Kod indirektnih testova, ispitaniku se daje odredeni nestrukturirani
ili nejasni materijal za koji on daje svoju interpretaciju. Interpretacija se onda usporeduje s
katalozima odgovora i donosi se zaklju¢ak o prisustvu ili intenzitetu nekog motiva, potrebe ili
konflikta koji ispitanik ne bi drukcije prijavio. U ovu grupu spadaju asocijacijske tehnike (npr.
Rorschachov test mrlja), tehnike dopunjavanja (npr. Test nedovrsenih recenica), konstrukcijske
tehnike (npr. Test tematske apercepcije), te ekspresivne tehnike (npr. Test crtanja ¢ovjeka)

6) Podjela testova s obzirom na broj ispitanika

Prema broju ispitanika koji u¢estvuju u jednom navratu, testove dijelimo na individualne i grupne.
Kod individualnih testova, u trenutku ispitivanja prisutan je samo jedan ispitanik, dok se grupni
testovi mogu zadavati veéem broju ispitanika. Grupno primjenjivi testovi mogu se koristiti i sa
jednim ispitanikom, dok to vrlo Cesto nije slucaj s individualnim testovima.

7) Podjela testova s obzirom na nacin ocjenjivanja rezultata

Ponekad polozaj rezultata ispitanika ocjenjujemo u odnosu na grupne rezultate njemu sli¢nih
ispitanika (normativne grupe), a ponekada u odnosu na neki postavljeni kriterij. Na osnovu toga
testove dijelimo na normativne i kriterijske. Kod normativnih testova rezultat ispitanika se
usporeduje s rezultatima neke grupe i tako se ustanovi poloZaj njegovog rezultata. Na primjer,
na testu iz Psihometrije rezultat jednog studenta moZzemo usporediti s distribucijom rezultata
generacije i reci: ,,Ovaj student je medu 5 % najslabijih na testu”. Kriterijski testovi su testovi u
kojima je unaprijed odreden neki kriterij s kojim se usporeduje rezultat ispitanika i njegov polozaj.
Na primjer, ukoliko je kriterij za dobivanje ocjene 9 (B) bio 85 %, a nas ispitanik postigao 86 % on
¢e dobiti ocjenu 9(B) bez obzira na to $to se unutar grupe nalazi medu 5 % najslabijih.

8) Podjela testova s obzirom na koristenje jezickih sadrzaja

Neki testovi sadrze zadatke koji zahtijevaju od ispitanika da je opismenjen (da zna (itati ili da
moze Cuti verbalnu uputu, te da zna pisati ili usmeno odgovoriti). Ovakve testove zovemo
verbalnim testovima. Drugi testovi su konstruirani tako da ispitanici ne moraju poznavati jezik da
bi rijesili test jer se koriste figure, crtezi, simboli i sliéno. Ovakve testove zovemo neverbalnim
testovima.
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Iz ovih podjela vidimo da u psihologiji imamo mogucnost koriStenja raznolikih mjernih
instrumenata. Odluka o tome koju vrstu testa ¢cemo koristiti mora biti donesena uzimajudéi u obzir
sve faktore, pocevsi od karakteristika ispitanika do situacije u kojoj ¢e se provoditi testiranje.

3.4 CILEVI TESTIRANJA

Testirati samo radi testiranja je gubitak vremena i energije. Testiranje se uvijek radi s nekim ciljem.
Ciljeve testiranja moZemo svrstati u nekoliko grupa:

1) Testiranje radi donoSenja odluka

Testiranje nam sluZi kako bismo donosili valjane i informirane odluke. Te odluke se obi¢no ticu
selekcije kandidata, unapredivanja ili postavljanja na odredena mjesta, klasificiranja,
dijagnosticiranja ili bilo kojeg drugog odlucivanja o osobi, grupi, organizaciji, drzavi i programu.
Donosenje odluka je Cesto praéeno i negativnim reakcijama ukoliko odluka nije u skladu sa
Zeljama onih koji su ucestvovali u testiranju. To je razlog zasto psiholozi vode ra¢una da koriste
metrijski provjerene testove jer samo tako moZemo braniti naSe odluke pred zainteresiranim
stranama.

“Ukoliko mjerenje ista znaci, onda je to zbog toga Sto ima neki vidljivi efekat na odluke i
ponasanja. Ukoliko ne moZemo identificirati odluku na koju ¢e se odraziti mjerenje... onda
mjerenje jednostavno nema vrijednosti”

(Hubbard, 2014)

2) Istrazivanja

Testovi se koriste u svim podrucjima psihologije za istrazivanja. Oni su nase najvaznije sredstvo
za razumijevanje razvoja i odnosa medu kognitivnim, afektivnim i ponasajnim karakteristikama.

3) Samospoznaja i licni razvoj

Osim Sto predstavljaju sredstvo koje koristi ispitivac kako bi bolje razumio stanje i karakteristike
ispitanika, testovi imaju vrlo vaznu ulogu u okviru licnog razvoja pojedinca. U tom smislu, testovi
se pripremaju tako da sam ispitanik u procesu testiranja stjece uvid u vlastite rezultate i time
potice vlastiti rast i razvoj Sto su Finn i Tonsager (1997) nazvali terapeutskim modelom ispitivanja.
Ovu svrhu testova najvise vidimo u podrucjima klini¢ke i savjetodavne psihologije, ali je sigurno
da ¢e u buduénosti koriStenje testova u svrhu razumijevanja sebe i vlastitog razvoja biti sve vise
u upotrebi.
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4 OSNOVNA STATISTIKA — PONAVLJANIJE JE MAJKA
ZNANJA

Sto je varijanca, a $to kovarijanca? Kakva je razlika izmedu kovarijance i korelacije? Kako
organiziramo podatke u matrice i kako provodimo racunske operacije s matricama?

PsiholoSka mjerenja postoje jer se ljudi razlikuju prema svojim karakteristikama. Psihologija se
bavi istraZivanjima i objasSnjavanjem individualnih razlika medu ljudima. Postoje najmanje dvije
vrste razlika za koje smo zainteresirani: interindividualne i intraindividualne razlike.
Interindividualne razlike odnose se na razlike medu pojedincima, dok se intraindividualne razlike
odnose na razli¢ite rezultate koje ista osoba postize na nekom testiranju pod utjecajem bilo
sistematskih, bilo nesistematskih faktora. Dakle, varijabilnost je u srcu psiholoskih istrazivanja i
primjene psiholoskih spoznaja u realnom Zivotu, a kvaliteta istraZivanja i intervencija bazira se na
mogucnostima mjernih postupaka da detektiraju postojece razlike.

Rezultate ispitanika prikazujemo u obliku neke funkcije. Ukoliko prezentiramo rezultate ispitanika
na jednoj varijabli, onda se na apscisi nalaze rezultati, a na ordinati frekvencije ispitanika. U
slu¢aju kad prikazujemo odnose izmedu dvije varijable, tada na apscisi imamo vrijednosti jedne,
a na ordinati vrijednosti druge varijable.

Da bismo mogli usvojiti nova znanja iz psihometrije, potrebno je da se podsjetimo na vazne
pojmove koje smo ucili u Statistici. To su prije svega aritmeticka sredina i varijanca kao parametri
distribucije rezultata, te korelacija i kovarijanca kao parametri odnosa medu dvije varijable.

Zamislimo da smo ispitali grupu od 12 zaposlenika Upitnikom zadovoljstva poslom. Njihovi
rezultati na testu prikazani su u tabeli 4-1 u koloni 2:

Tabela 4-1 Odredivanje varijance rezultata

Ispitanik Rezultat X X-M (X-Mm)?
Devijacijski rezultat Kvadrirani devijacijski
rezultat
1. 58 11 121
2. 53 6 36
3. 54 7 49
4, 56 9 81
5. 40 -7 49
6. 47 0 0
7. 42 -5 25
8. 41 -6 36
9. 38 -9 81
10. 37 -10 100
11. 46 -1 1
12. 51 4 16
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4.1 ARITMETICKA SREDINA

Aritmeticka sredina kao mjera centralne tendencije je jedan od osnovnih parametara distribucije.
To je prosjecni rezultat koji ostvaruje grupa ispitanika ili jedan ispitanik na nizu ponovljenih
mjerenja. Matematicka formula za aritmetic¢ku sredinu je

4-1

U nasem primjeru, aritmeticka sredina bi iznosila:

58+53+54+56+404+47+42+41+38+37+46+51
M = T = 46,9 = 47

4.2 ARITMETICKA SREDINA | VARIJANCA BINARNE VARIJABLE

U psihologiji ¢esto susrecemo binarne varijable. Binarna varijabla je ona varijabla koja moze
poprimiti samo dvije vrijednosti. Na primjer, u testovima postignucéa rezultati na zadatku se
kvalificiraju kao Ta¢no ili Pogresno, pri ¢emu se taénom odgovoru dodjeljuje 1 bod, a neta¢nom
0 bodova. | u upitnicima tipi¢nih ponasanja srecemo binarne varijable. Na primjer, u upitniku
licnosti pitanje moZe biti,, Volim upoznavati nove ljude” i od ispitanika se traZi da odgovore sa Da
ili Ne. Ukoliko odgovori Da — dobije 1 bod, ukoliko odgovori Ne — dobije 0 bodova. Vazno je (opet)
primijetiti da 1 na testu znanja i 1 na upitniku licnosti ne znace isto iako je koristen isti numericki
simbol. Na testu znanja rezultat 1 znaci da je ispitanik znao zadatak i da je bolji od onog koji nije
znao, dok je na upitniku licnosti to kvalitativna razlika i ne mozemo reéi da je neko bolji zato Sto
voli upoznavati nove ljude.

Ukoliko je binarna varijabla kodirana sa 0 i 1, onda aritmeti¢ka sredina te varijable predstavlja
proporciju odgovora kodiranih sa 1 i oznacava se malim slovom p:

4-2

_ X

M=p N

Suprotno od p, kao proporcije odgovora koji su kodirani sa 1, je g — kao proporcija odgovora
kodiranih sa 0. S obzirom na to da su p i g proporcije, vazi:

p+qg=1
Da vidimo éemu je jednaka varijanca binarne varijable:

v _2X-p DL (XP-2pX 4+ pY)
bin — N - N -
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>x?  Yp? 2p¥X
Vbin = + -
N N N

Yx* _ XX "
= ~ atoznadida

U sluéaju kada imamo binarnu varijablu tada je 1? = 1, $to znaci da ¢e i

¢e nasa gornja formula biti

2
Vbin = p+ ETP — 2p?

S obzirom na to da je ukupan broj p jednak broju ispitanika, odnosno p je konstanta za sve
2 N 2
ispitanike, moZemo napisati da je 215 = % = p2

Nasa formula ée sada izgledati

Vbin=p + p*—2p2=p - p?>=p(1-p)

4-3

Vbin= p*q

Varijanca binarne varijable jednaka je umnosku proporcije odgovora kodiranih sa 1 i proporcije
odgovora kodiranih sa 0. Ovo je vrlo vaZzno jer vidimo da varijanca binarne varijable ovisi o visini
proporcija p i q. Varijanca binarne varijable bit ¢e najveca kada su ove proporcije jednake i iznose
0,5. To znaci da u zadatku imamo najviSe varijabilnosti kada imamo podjednak broj odgovora
kodiranihsa 1i0.

4.3 VARIJANCA

Varijanca i s njom blisko povezana standardna devijacija pokazuju u kojoj mjeri pojedinacni
rezultati odstupaju od aritmeticke sredine. Varijanca se racuna prema formuli:

4-4

Lo XZX-M) Y
- N N

Pojedinacni rezultati odstupaju od aritmeticke sredine. Razliku izmedu rezultata i aritmeticke
sredine zovemo devijacijski ili otklonski rezultat i ozna¢avamo ga slovom d. Varijanca je prosjecna
kvadrirana suma devijacijskih rezultata i ujedno najmanja prosjecna kvadrirana devijacija koja se
u nekom skupu brojeva moze izracunati od neke konstante, pri ¢emu je ta konstanta M ili
aritmeticka sredina. Svaka druga konstanta dala bi vecu varijancu.

U nasem primjeru zaposlenika i mjerenja zadovoljstva poslom varijanca bi iznosila:

V= (58 —47)% + (53747)% + -+ (51 —47)®> 121 +36+..+16

v 12 = 49,58
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Brojnik u formuli varijance zovemo uobicajeno ,,suma kvadrata®.

Standardna devijacija je drugi korijen iz varijance i u naSem slucaju bi iznosila:

st.dev = /49,58 = 7,04

Kao parametar varijabilnosti standardna devijacija ima jednu prednost a to je da odrazava
varijabilnost u terminima sirovih rezultata (rezultata testa) pa je intuitivnija i lakSe je razumijemo.
Kada nam neko kaZe da je aritmetic¢ka sredina rezultata 50 bodova, a standardna devijacija 7,69
bodova, nama je sve jasno. Varijanca odrazava varijabilnost u terminima kvadriranih devijacijskih
rezultata i stoga nam je njeno razumijevanje manje intuitivno. Veli¢ina varijance je odredena
variranjem rezultata i skalom mjerenja. Varijanca i standardna devijacija veZu se za skalu sirovih
rezultata. Prilikom odredivanja koliko rezultati variraju uvijek trebamo znati koliki je hipotetski
raspon rezultata na testu. Na primjer, ako se rezultati na testu mogu kretati od 0 do 600, a
varijanca je 100, to je manje variranje nego da je skala bila od 0 do 60, a varijanca 100.

4.4 KOVARIJANCA

Na Sto vas podsjeca rijec kovarijanca? Osnova rijeci je varijanca, a prefiks ko- ukazuje da se odnosi
na nesSto zajedni¢ko. Ako varijanca predstavlja variranje rezultata u jednoj varijabli, onda
kovarijanca predstavlja kovariranje rezultata za dvije varijable. Dakle, kovarijanca je stepen
povezanosti varijabiliteta izmedu dvije distribucije rezultata. Zamislimo da, pored mjere
zadovoljstva poslom, za iste ispitanike imamo i rezultate na upitniku stresa na poslu:

Tabela 4-2 Odredivanje kovarijance rezultata

Ispitanik Rezultat na Rezultat na Devijacijski Devijacijski Umnozak
Skali Skali stresa (Y) rezultat X rezultat Y devijacijskih
zadovoljstva (X—My) (Y-My) rezultata
poslom (X) (X — My) (Y -

My)

1. 58 1,53 11 -0,55 -6,05

2. 53 1,74 6 -0,34 -2,04

3. 54 1,58 7 -0,5 -3,5

4. 56 1,53 9 -0,55 -4,95

5. 40 1,68 -7 -0,4 2,8

6. 47 2,42 0 0,34 0

7. 42 1,70 -5 -0,38 1,9

8. 41 2,79 -6 0,71 -4,26

9. 38 2,53 -9 0,45 -4,05

10. 37 2,74 -10 0,66 -6,6

11. 46 3,26 -1 1,18 -1,18

12. 51 1,53 4 -0,55 -2,2

Aritmeticka 46,9 2,1

sredina
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Kovarijanca se racuna prema formuli:
4-5

_ XX =My)(Y = My)  Xdydy
Cry = N - N

U nasem sluéaju kovarijanca ¢e iznositi:
Cxy = —2,51

Sada se sigurno pitate kako je kovarijanca negativna kada varijanca moze biti samo pozitivhog
predznaka? Ovaj primjer je namjerno izabran kako biste uvidjeli da su varijanca i kovarijanca dvije
razliite stvari. Kovarijanca pruza informaciju i o smjeru povezanosti dvije varijable. Kada je
kovarijanca pozitivnha, onda postoji pozitivnha povezanost izmedu varijabli, odnosno porast
rezultata u jednoj varijabli praden je tendencijom porasta rezultata u drugoj varijabli. Kada je
kovarijanca negativha onda je povezanost takva da porast rezultata u jednoj varijabli prati
tendencija sniZzavanja rezultata u drugoj varijabli. Da li vas ovo podsjeéa na nesto Sto ste ucili u
Statistici? U pravu ste, kovarijanca je sli¢na korelaciji. Da vidimo kakva je veza kovarijance i
korelacije.

Kao $to smo mogli vidjeti u prethodnom primjeru, kovarijanca se izraCunava iz sirovih rezultata i
na visinu kovarijance utjecu skale na kojima su izrazeni sirovi rezultati. S druge strane, korelacija
se izracunava na osnovu rezultata transformiranih u z-vrijednosti i njena formula je:

4-6

2@z, E(dedy), S - My - M),

7. =
Xy N Ns,s, Nsys,

Ako usporedite formulu za kovarijancu i korelaciju, primijetit éete razliku u brojniku. U kovarijanci
koristimo sirovi (bruto) devijacijski rezultat, a u korelaciji z-vrijednost. U nazivniku kod
kovarijance imamo samo N, dok kod kovarijance imamo i standardne devijacije. Korelacija je,
ustvari, standardizirana kovarijanca. Njihov odnos objasnjava se formulom:

4-7

Cxy = TxySxSy, odnosno T'xy == Scﬁ
XSy

Koeficijent korelacije je jednostavniji za interpretaciju linearnih veza. Krece se u rasponu od -1 do

+1 i ne ovisi o rasponu bruto rezultata. Kada nam neko kaZe da je koeficijent korelacije rx, =0,4 ili

Iy = -0,4, mi ve¢ mnogo znamo o visini i smjeru povezanosti jer korelacija nije vezana za metriku

varijabli, dok za interpretaciju kovarijance trebamo informaciju i o varijabilnosti bruto rezultata.
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Poznavanje osnovnih pojmova (varijance, kovarijance i korelacije) olakSat ¢e nam razumijevanje
psihometrije jer se odredivanje metrijskih karakteristika testa umnogome naslanja na ove
parametre.

4.5 VEKTORI I MATRICE U PSIHOMETRUI

U psihologiji, podaci su najéesce prikazani u matricama. Stoga je vazno da poznajemo osnovne
matrice i njihove karakteristike.

4.5.1 Vektori

Vektor je niz brojeva poredanih po odredenom redoslijedu u jednom stupcu (koloni) ili jednom
redu. Oznacavaju se malim slovima. U geometrijskoj prezentaciji, elementi vektora su tacke na
osama koordinatnog sistema tako da je, geometrijskim rje¢nikom receno, broj elemenata vektora
odreden brojem osi koordinatnog sistema. Svaki element vektora ukazuje na poziciju na
odgovarajucoj osi. U koordinatnom sistemu sa dvije osi, prvi element vektora je tacka na X osi, a
drugi element vektora tacka na Y osi. Pojedini elementi vektora x oznacavaju se imenom vektora
i odgovarajuc¢im indeksom, na primjer, vektor sa deset elemenata oznacava se sa x; pri ¢emu je

i=1,..,10.

Kada vektori imaju brojeve poredane u stupcima (kolonama), zovemo ih stupéani, a kada su
brojevi poredani u redu, vektor zovemo retcani.

1
a= <2> stupCani vektor
3

a=(1 2 3)retéanivektor

Dva vektora su jednaka ako i samo ako imaju sve elemente jednake i istog su oblika:
—(R5): h=(R 4): c= _(8
a_(815)l b_(814)r C_(815) d_ (5)

azb;a=c;a#d; b#c; b#d; c#d
4.5.1.1 Operacije s vektorima

4.5.1.1.1 Sabiranje i oduzimanje vektora

Vektori koji imaju jednak broj elemenata i jednak oblik sabiraju se i oduzimaju tako da se saberu
ili oduzmu korespondentni elementi u vektorima
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4.5.1.1.2 Mnozenje vektora

Kada mnozZimo vektor s nekim brojem (skalarom), kao produkt dobivamo vektor ciji su elementi
jednaki umnosku elemenata vektora i skalara.

a1 a’l * S
as as xS

Da bismo mogli mnoziti dva vektora, mora biti zadovoljen isti kriterij kao i kod matrica (jer su
vektori samo posebni oblik matrice sa jednim redom ili jednom kolonom) — broj kolona u prvom
vektoru mora biti jednak broju redova u drugom vektoru. Rezultat mnoZenja dva vektora
dobijemo tako da pomnoZimo korespondentne elemente, a njihove produkte saberemo. Krajnji
produkt mnozZenja dva vektora je broj ili skalar.

by
(a'l a; a3) * <b2> = a1b1 + azbz + a3b3 =S
bs

4.5.1.2 Jedinicni i nul vektori

Jedini¢ni i nul vektori predstavljaju vazne vektore u odredivanju valjanosti testova (o kojoj éemo
kasnije uciti) te ih trebamo upoznati.

Jedinicni vektor je vektor koji kao jedan element ima jedinicu, a sve ostale elemente 0
j1= (1,0,0,0,...,0)
i=(0,1,0,0,...,0)

Umnozak jedini¢nih vektora je 0 kada su ji # jk

Nul vektori su vektori ¢ije su sve komponente jednake nuli.

Vektori predstavljaju samo specificni oblik matrica koje imaju ili jedan red ili jednu kolonu
(stubac). Na primjer retcani vektor sa tri elementa je, ustvari, matrica 1x3, dok je stupcani vektor
sa tri elementa matrica 3x1.

4.5.2 Matrice

Matrica je skup brojeva poredanih u m redova i n kolona (Fulgosi, 1988). Matricu opisujemo i kao

mxn matricu (na primjer matrica 4x5 znaci da matrica ima 4 reda i 5 kolona). Svaki uneseni
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rezultat zovemo elementom matrice, oznacavamo ga malim slovom sa dva broja u supskriptu pri
¢emu je prvi broj uvijek broj reda, a drugi broj uvijek broj kolone. Na primjer, c23 je element c u
matrici C koji se nalazi u 2. redu i 3. koloni. Matrice se oznacavaju velikim slovima (X-matrica
bruto rezultata u testu, C — matrica kovarijanci i sl.). Bruto rezultate prikazujemo u matrici bruto
rezultata u kojoj se u redovima nalaze ispitanici, a u kolonama rezultati na zadacimaili dijelovima
ispitivanja. Kovarijan¢na matrica ili matrica varijanci i kovarijanci je matrica koja kao elemente
sadrzi vrijednosti varijanci i kovarijanci izmedu dva seta rezultata:

Tabela 4-3 Primjer kovarijancne matrice

Varijabla 1
Varijabla 1 V,
Varijabla 2 €
Varijabla 3 C31
Varijabla 4 Ca1

Varijabla 2

C12

V>

C32

Ca2

Varijabla 3

C13

C23

V3

Cs3

Na primjeru kovarijan¢ne matrice naucit cemo nekoliko pojmova:

Varijabla 4

Cia
C2a

C3s

V,

1. Kvadratna matrica — matrica je kvadratna kada ima jednak broj elemenata u redu i koloni

2. Simetri¢na matrica — matrica je simetri¢na kada su elementi ejj = gji

3. Glavna dijagonala je dijagonala koju nalazimo u kvadratnoj matrici i spaja elemente e;j; pri

¢emu jei=j(npr. ei1, e, €33,...)

4. Kvadratna simetricna matrica dobije se svaki put kada ukrstimo elemente sa samim
sobom. U ovakvim matricama je ejj = eji, odnosno elementi gornjeg i donjeg trokuta su

jednaki.

U matrici u kojoj imamo ukrstene varijable sa samim sobom, ukupan broj razli¢itih elemenata

iznosi:

4-8

BROJ ELEMENATA SIMETRICNE MATRICE =

pri éemu je k — broj varijabli.

k(k — 1)

U sluéaju kada imamo matricu u kojoj su u redovima i kolonama druge varijable, broj razlicitih
elemenata jednak je ukupnom broju elemenata matrice. U ovakvim matricama se u glavnoj

dijagonali ne nalaze varijance nego kovarijance. Primjer takve matrice je:
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Tabela 4-4 Primjer kovarijancne matrice varijabli 1,2 i 3 s varijablama X,Y | Z

Varijabla X Varijabla Y Varijabla zZ
Varijabla 1 Cax Cyy Cy,
Varijabla 2 Cox Cyy Cx
Varijabla 3 Csx Csy Cs,

Jo$ jedan vaZan pojam za matrice je transpon matrice. Transpon matrice je matrica izvedena iz
druge matrice, pri ¢emu su elementi redova i stubaca zamijenili mjesta.

4.5.2.1 Operacije s matricama

4.5.2.1.1 Sabiranje i oduzimanje matrica

Dvije matrice moZemo sabirati onda kada su istog oblika. Kao sumu dvije matrice dobijemo
matricu Ciji su elementi sume korespondentnih elemenata matrica sabiraka.

4-9
a1 Aaq byy  byy aq1+ by ag2 + by
Az1 Q2|+ [bay  bap| =|a21 + by azy + by
a31 a32 b31 b31 a31 + b31 a32 + b32
Na primjer:
1 2 4 3 1+4 243 5 5
0 0|+ 1|3 4|=|04+3 0+4|=|3 4
3 3 5 5 345 345 8 8

Oduzimanje matrica radimo po istom principu:

a1 Qg byy by aq1 — by a2 — by
Az1 Q2| — [ba1  baz| = |21 —ba1 Az — by

as; as; b31 b31

1 2 4 3 1-4 2-3 -3 -1
0 Of— (3 4|=|0—-3 0—-4|=|-3 —4
3 3 5 5 3—-5 3-5 -2 =2

4.5.2.1.2 MnoZenje matrica

4-10

az; — bz;  asy; —bs;

Kada mnozimo matricu nekim brojem, to radimo na isti nacin kao kod vektora. Rezultat mnozenja

bit ¢e matrica Ciji ¢e svaki element biti produkt elementa pocetne matrice s brojem (skalarom).

Dvije matrice moZzemo mnoziti samo kada je broj kolona (stubaca) prve matrice jednak broju
redova druge matrice. Produktna matrica ima isti broj redova kao prva matrica i isti broj kolona
(stubaca) kao druga matrica. Matrice se mnozZe tako da se j-ti red prve matrice (shvaéen kao
retéani vektor) pomnozi sa k-tim stupcem druge matrice (shvac¢enim kao stupcani vektor). Na
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primjer, ako mnozimo matricu A reda 3x2 s matricom B reda 2x3, dobit éemo produktnu matricu
C reda 3x3, a ako mnoZimo matricu B s matricom A, dobit ¢emo matricu D reda 2x2. Dakle, za
matrice ne vazi pravilo komutacije u mnozenju.

Zamislimo da imamo dvije matrice A i B.

aj;; Qg2

. byy b1y by
A=[021 QAz2|iB= b b b
A1 Qzy 21 22 23

Njihov umnozak ce biti jednak:

4-11

aj; Qg2
b b b
AxB = [a21 azz] X [bll b12 b13] =
Az Qsp 21 22 23

Az1b11 + Gz2b21  Ax1bip + azzby;  ap1by3 + agzbys

[a11b11 + ay3b1  Ay1b1z + agaby;  ag1bgz + a12b23]
a31bq11 + az2bp1  Asz1biy + azzby; Az by + aszbys

U slucaju da mnoZimo BxA, dobijemo matricu:

4-12
a1 Qg2
BxA=[b11 b1 b13] « lap  agyl = [b11a11 + b12G21 + by13azy  by1G4; + bipaz; + b13a32]
byy by by Asz; Qsm by1a11 + byyazy + b3pazq  byiaq; + byaaz; + byzas,
Primjer:
1 4
7 8 9
A=|2 5‘ B = [
3 6 10 11 12

1 4 v 8 9 1*74+4%x10 1*8+4x+x11 1*x9+4=x12
AxB=|2 5 x[10 i 12]= 2%74+5%10 2%8+5%11 2+9+5%12|=
3 6 3%7+6%10 3%8+6%11 3%9+6x12

47 52 57
=164 71 78
81 90 99

4.5.2.2 Determinanta, minori i kofaktori

Svaka kvadratna matrica determinira jedan broj — determinantu matrice. Determinanta se pise
izmedu dvije ravne crte (kao Sto piSemo apsolutnu vrijednost).
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Ako zadanoj matrici oduzmemo jedan ili viSe redova i stubaca, dobivamo minore matrice. Uvijek
se oduzima jednak red redova i stubaca. Ako se iz zadane matrice oduzme red j i stubac k, koji se
sijeku u elementu aj, preostala determinanta se zove minor elementa aj.

Elementima determinante se prilikom izvodenja operacija dodjeljuju predznaci tako da dva
susjedna elementa nemaju isti predznak. Ako minoru elementa ajx pridruzimo pozicioni znak
elementa, dobivamo kofaktor elementa ajx.

Kako odredujemo kofaktor elementa? Pretpostavimo da Zelimo odrediti kofaktor elementa a11.
To ¢emo uraditi tako da iz matrice odstranimo elemente prvog reda i prvog stupca. Elementi koji
ostaju tvore minor elementa ai1 . PoSto je ovo prvi element on ée kao kofaktor zadrzati svoj
predznak. Element a1 je njemu susjedni element, tako da prilikom odredivanja znaka za njegov
kofaktor — mijenjamo mu predznak .

4 5 3
Pogledajmo na primjeru. Uzmimo matricu A s elementima [6 7 2]
8 9 1

Minor elementa ai1 dobijemo tako da odstranimo elemente prvog reda i prvog stupca. Dobit

¢emo minor [g 1]

elementa a1; dobijemo tako da iz matrice oduzmemo prvi red i drugi stubac te nam ostane [g ﬂ

. Ovo je prvi element i on ¢e kao kofaktor zadrzati svoj predznak. Minor

Ovo je drugi element i njegov kofaktor bi promijenio predznak (ako bi bio pozitivan, postat ¢e

negativan broj i obrnuto).
Determinantu matrice 2x2 odredujemo tako da pomnozimo suprotne elemente i oduzmemo ih:
a b|

=ad—cb
|c d

Ono $to smo uradili je odredili minor elemenata u koloni 1 (elementi a i c). U matrici 2x2 minor
elemenata a je element d, a minor elementa c je element b. Svaki element pomnoZimo s njegovim
minorom i oduzmemo ih zbog toga sto kofaktor elementa c mijenja predznak.

Za matrice veéeg reda determinantu odredujemo preko kofaktora:

4-13
a, by c

b ! ! b, ¢, by ¢ by ¢
a, b, c,|=a -a +a

2 2 2 1 b c 2 b 3 b C
as by cs 3 C3 3 3 2 2

U sluéaju matrica viSeg reda, ovaj raun postaje sloZeniji. Tada za odredivanje determinanti
matrice koristimo Excel ili neki od statistickinh paketa koji imaju opcije za izraéunavanje
determinante.

Pogledajmo na primjeru kako bismo izra¢unali determinantu matrice A:
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4 5 8

7 2 5 8 5 8
6 7 2|=4x -6 * |+a3| =
8 9 1 9 1 9 1 7 2

=4%(7-18)—6+(5—-72)+8+(10—-56) = —-10

4.5.2.3 Inverz matrice

Inverz matrice je matrica koja, pomnoZena sa zadanom matricom, daje matricu identiteta,
odnosno matricu u kojoj imamo jedinice u glavnoj dijagonali, a sve ostale vrijednosti u
trokutovima su 0. Inverz matrice odredujemo tako da:

1. Od matrice A formiramo matricu M Ciji se elementi vrijednosti minora elemenata zadane
matrice A

Odredimo predznake tako da dobijemo matricu kofaktora

Transponiramo matricu kofaktora K i dobijemo K’

K’ se zove adjunkta matrice A

Svaki element podijelimo s vrijednos¢u determinante A. Dobivena matrica je inverzna
matrica matrice A i oznatava se sa Al

uohWwWN

Odredimo inverz matrice A iz prethodnog primjera. Prvo nam trebaju vrijednosti svih minora kako
bismo dobili matricu minora M.

4 5 8 71 —2%9 6%x2—8x+x1 6*x9—8x7 -11 4 -2
A=16 7 2| M=5¥x8—-9%x1 4%x8—-8%1 4x9—-8x5|=] 31 24 —4
8 9 1 5«8—7%x2 4%x2—8%x6 4x7—6%5 26 —40 -2

Elementima matrice minora pridruzimo predznake kako bismo dobili matricu kofaktora.
Predznaci se pridruZzuju prema sljede¢em rasporedu (pridruzuju u smislu da ukoliko je znak
pozitivan, onda to znaci da broj zadrZzava svoj originalni predznak, a ako je negativan, to znadi da
¢e broj promijeniti predznak):

+ — +
—_ + —_
+ — +
-11 -4 =2
Nasa matrica minora ¢e sada postati matrica kofaktora K: [—31 24 4 ]
26 40 =2

Matricu kofaktora transponiramo, odnosno zamijenimo mjesta redovima i stupcima kako bismo
dobili transpon matrice K — K' ili adjunktu matrice K:

—-11 =31 26
K'=[ -4 24 40

-2 4 =2

Svaki element adjunkte podijelimo s determinantom matrice A i dobijemo inverznu matricu
matrice A koju ozna¢avamo sa A~ 1:
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-

—-11
-4
-2

—-31 26
24 40
4 =2

oo

1,1
0,4
0,2

3,1
—2,4
—-0,4

-2,6
—4,0
0,2

|
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5 URADAK NATESTU

Zasto sluze transformacije rezultata? Sto se de$ava s parametrima distribucije kada se
rezultati na zadacima ili testovima transformiraju u neku novu skalu? Kako mozZemo
formirati ukupni uradak na testu? Kakav je odnos parametara testa prema parametrima
njegovih elemenata?

5.1 TRANSFORMACIE REZULTATA

Transformacije rezultata vama nisu nepoznata stvar. Na Statistici ste, medu prvim lekcijama, ucili
kako rezultate ispitanika nekoliko testova ne moZemo usporedivati prije nego ih sve
transformiramo na zajednic¢ku skalu. Dakle, da bismo mogli usporedivati rezultate, moramo ih
pripremiti tako Sto ¢emo ih sve transformirati na jedinstvenu skalu. Sada éemo malo proSiriti
pri¢u o transformacijama.

Nakon Sto se zavrsi testiranje i ispitanici odloze svoje testove, mi dobivamo sirove ili bruto
rezultate. Medutim, to ne moraju biti rezultati koje ¢emo koristiti direktno za formiranje ukupnog
uratka ili za daljnje analize. Na primjer, u testu je bio neki jako teZak zadatak postavljen kao
binarna varijabla. Mi za taj zadatak unaprijed mozZemo odluciti kako ¢emo umjesto jednog boda
za tacan uradak dati 3 boda, odnosno sirove rezultate ispitanika na tom zadatku pomnofZiti sa 3.
Tako ¢emo umjesto 0i 1, dobiti 0 i 3 kao mogucde rezultate.

Transformacije rezultata predstavljaju aplikaciju matematicke modifikacije na vrijednosti
varijable. Postoji niz moguéih transformacija (ba$ koliko ima i funkcija u matematici) od
jednostavnog dodavanja konstante, preko korjenovanja ili kvadriranja rezultata, pa do
logaritamskih transformacija, ¢ak i trigonometrijskih transformacija. Medutim, ono Sto nas
zanima u ovom trenutku su transformacije vazne za pocetnike u psihometriji. Koje transformacije
imamo na raspolaganju i koje su korisne svakom psihologu? Transformacije, prije svega, dijelimo
prema tome da li one kao posljedicu imaju promjenu distribucije rezultata ili distribucija rezultata
ostaje istog oblika. U tom smislu imamo linearne i nelinearne transformacije. Osim toga, linearne
transformacije mogu podrazumijevati samo jednu jednostavnu aritmetic¢ku operaciju, a mogu
podrazumijevati i viSe aritmetickih operacija u formuli, te ih onda dijelimo na jednostavne
linearne transformacije i sloZzene linearne transformacije.

Zamislimo da je osam ispitanika radilo jedan zadatak i da je zadatak bio binarnog tipa. U tabeli 5-
1 vidimo Sto se desi s rezultatima ukoliko nad njima provedemo osnovne racunske operacije.

Jednostavne linearne transformacije ukljucuju sabiranje s konstantom, oduzimanje konstante,
mnoZenje s konstantom i dijeljenje s konstantom.
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Tabela 5-1 Jednostavne linearne transformacije rezultata

Ispitanik Sirovi rezultat Sabiranje s Oduzimanje MnozZenje s Dijeljenje s
konstantom 1 konstante 1 konstantom 3 = konstantom 3
Y =X+1 Y=X-1 Y =3X Y=X/3
1 1 2 0 3 1/3
2 0 1 -1 0 0
3 1 2 0 3 1/3
4 1 2 0 3 1/3
5 0 1 -1 0 0
6 0 1 -1 0 0
7 1 2 0 3 1/3
8 0 1 -1 0 0

5.1.1 Jednostavne linearne transformacije

5.1.1.1 Sabiranje s konstantom

Sabiranje s konstantom definirano je funkcijom X' = X + A, pri ¢emu je A — konstanta i razlicita je
od 0. Kada u praksi koristimo ovu transformaciju? Uglavnhom onda kada Zelimo da rezultate
pomjerimo prema vec¢im vrijednostima (na primjer, kada ne Zelimo da bilo ko dobije 0 jer je
»ljepse” dobiti 2 iako ovo pomjeranje ne znaci da je osoba odjednom postala ,bolja“).

Ukoliko dodamo konstantu na rezultate, aritmeticka sredina ée iznositi:
51

X _X(X+A); _ EX;

N N N

M = +2=M+4A

Vidimo da ¢e se, u slucaju dodavanja konstante, aritmeticka sredina povedati za vrijednosti
konstante.

Dodavanje konstante nece utjecati na vrijednost varijance:

5-2

g 2 MO RIX A - MAA ZX+A-M-AR_ SX-ME
B N B N B N B N B
Mozemo zakljuciti: ukoliko rezultatima dodajemo konstantu A, aritmeticka sredina rezultata se

poveca za visinu konstante, dok varijanca ostaje ista.
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5.1.1.2 Oduzimanje konstante

Oduzimanje konstante definirano je funkcijom X' = X — A. Utjecaj oduzimanja konstante na
parametre distribucije je isti kao i kod sabiranja. Ukoliko od rezultata oduzmemo konstantu,
aritmeticka sredina ¢e se smanijiti za vrijednosti konstante, dok ¢e varijanca ostati ista.

5-3
MI:ZXi=Z(X_A)i:&_N_A:M_A
N N N N
54
g 2 MO RIX - - M- X -A-M+ AR _ZX-ME_

N N B N B N
5.1.1.3 Mnozenje s konstantom

MnoZenje s konstantom je dosta Cesto u psihologiji. Ve¢ smo spomenuli da mnoZenjem pojedinim
zadacima dajemo vecu vainost u formiranju ukupnog rezultata. MnoZenje s konstantom
predstavljeno je funkcijom X' =X*A. U ovom slucaju do¢i ¢e do promjene i aritmeticke sredine i
varijance (poenta mnozZenja i jeste povecati varijancu).

5-5
M, — ZXi =Z(XA)i =AZXL' — M *A
N N N
5-6
g T -MOE BIXA-MAR AKX -M_AZX-ME
5-7

ST.DEV =V =+ A2*V = A« ST.DEV

Vidimo da ¢e se, ukoliko rezultate pomnozimo s konstantom, aritmeticka sredina povecati za
umnozak originalne aritmeticke sredine s konstantom, dok ¢e se varijanca povedati za umnozak
kvadrata konstante.

5.1.1.4 Dijeljenje s konstantom

Dijeljenje s konstantom izrazeno je funkcijom X' = X / A. U slucaju kada rezultate podijelimo s
konstantom, aritmeticka sredina novih rezultata bit ¢ée koli¢nik izmedu originalne aritmeticke
sredine i konstante, dok ée varijanca biti koli¢nik originalne varijance i kvadrata konstante.
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5-8

X
M’ _Zx{zz(%)l _ % _XXi _ M
N N N NA A
5-9
X M7 X - M7’
V,=z<X'—M')%=2[z—7LZZ[—A | socomp v
N N N NAZ A2
5-10

/V ST.DEV
ST.DEV =V = Y il

5.1.2 Slozene (viSestruke) linearne transformacije

5.1.2.1 Transformacija u z-vrijednosti

U praksi, kada ispitanik radi psiholoski test, on ili ona dobiju sirove rezultate. Ti rezultati mogu
biti izraZeni na razli¢ite nacine. To mogu biti bodovi (na primjer, Marko je osvojio 50 bodova na
testu) ili procenti (Marko je osvojio 80 % na testu). Medutim, sam sirovi rezultat nam nista ne
znaci. Na primjer, da bismo znali da li je Marko uradio test dobro ili loSe, mi moramo poznavati
distribuciju rezultata grupe ispitanika koja je slicna Marku i koja je takoder radila ovaj test. Dakle,
potrebno nam je da znamo aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju testa. Kada znamo ova
dva parametra, onda rezultate moZzemo prevesti u z-vrijednosti. Transformacija sirovih rezultata
u z-vrijednosti je osnovna sloZena linearna transformacija u psihologiji. Z-vrijednosti nazivamo
standardiziranim rezultatima pri ¢emu oni predstavljaju udaljenost rezultata koji je ispitanik
postigao od aritmeticke sredine izrazene u terminima standardne devijacije (Furr, 2013, str. 58).
Prisjetit ¢emo se formule za odredivanje z-vrijednosti:

5-11

z-skala ima aritmeticku sredinu 0 i standardnu devijaciju 1 Sto moZemo dokazati na sljededéi nacin:
(X - M)
) Z; ) S i S_l(ZX—NM) o1 [ZX NM
B B N

N N N N N

M l=s‘1(M—M)=s_1*0=0

X — M\?
ozeemp_se-0f s G50, zeomp v

N N N N s2N V
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5.1.2.2 Visestruke linearne transformacije na skale sa zadanim parametrima

Kada rezultate transformiramo u z-skalu, onda smo u moguénosti da lako ustanovimo poloZaj
ispitanika i poredimo rezultate testova. Na primjer, kada psihologu kazemo da je rezultat
ispitanika z=1, on odmah zna da je taj ispitanik udaljen jednu standardnu devijaciju od aritmeticke
sredine, te da je bolji od oko 84 % drugih ispitanika. Medutim, z-vrijednosti nisu razumljive za
nepsihologe tako da rezultate transformiramo u druge standardne skale koje imaju zadane
aritmeticke sredine i standardne devijacije. Primjer takve standardne skale je skala devijacijskog
kvocijenta inteligencije (DQI) na kojoj izrazavamo rezultate ispitanika na testovima inteligencije.
Njena aritmeticka sredina je 100 i standardna devijacija 15.

Sve viSestruke linearne transformacije rade se prema formuli:
5-12
X' =az,+b

pri ¢emu su a i b konstante, gdje a predstavlja standardnu devijaciju nove skale, a b predstavlja
aritmeticku sredinu nove skale.

Pretpostavimo da je ispitanik na testu inteligencije, Cija je aritmeti¢ka sredina bila 55, a
standardna devijacija 8, postigao rezultat 65.

Njegov z-rezultat iznosio bi:

X—M 65-55
= = = 1,25
S 8

Kada bismo Zeljeli izraziti njegov rezultat na skali DQI (devijacijskog kvocijenta inteligencije) koja
ima aritmetic¢ku sredinu 100 i standardnu devijaciju 15, njegov rezultat bi iznosio:

Zy =

X' =az,+b=15%1,25+100= 18,25+ 100 = 118,25 =~ 118

Ukoliko Zelimo “preskociti” racunanje z-vrijednosti i sirovi rezultat direktno transformirati u novu
skalu sa zadanim parametrima, dovoljno je samo da u formulu 5-12 ubacimo formulu za z-
vrijednost i dobit éemo opéu formulu za linearnu transformaciju rezultata s jedne skale na drugu:

5-13

Sl
X=—X-M)+M
s
Pri éemu je:
s’ — standardna devijacija nove skale
s — standardna devijacije stare skale
M’ — aritmeticka sredina nove skale

M — aritmeticka sredina stare skale
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Osim DQI skale postoje i druge standardne skale koje se koriste. Jedna od njih je T-skala Cija je
aritmeticka sredina 50, a standardna devijacija 10.

Rezultati transformirani prema viSestrukoj linearnoj transformaciji zadrzat ¢e oblik distribucije,
$to je jedna od prednosti ovih transformacija. Medutim, linearne transformacije vezane su za
aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju te se stoga mogu provoditi samo u slucaju kada
rezultati ne odstupaju znacajno od normalne distribucije. Ukoliko na testiranju dobijemo
rezultate koji znacajno odstupaju od normalne distribucije, onda ne mozemo jednostavno izvrsiti
linearnu transformaciju nego rezultate prvo treba “normalizirati”. Koju funkciju ¢emo koristiti
kako bi distribuciju rezultata normalizirali, zavisi od oblika distribucije. Prema Tabachnik i Fidell
(2007,str. 87), transformacijske funkcije koje trebamo poznavati za razliCite vrste asimetrija su:

Tabela 5-2 Vrste transformacija radi normalizacije rezultata

Vrsta asimetrije Transformacijska funkcija
Umjerena pozitivha asimetrija X =X
Umjerena negativna asimetrija X' =+k—-X*
Znacajna pozitivna asimetrija X' =logX
Znacajna negativna asimetrija X' =log(k — X)
Krivulja u obliku obrnutog slova J o 1

X
Krivulje u obliku slova J 1

X'=—0
k— X

*Konstanta k odreduje se tako da se pronade najvisi rezultat u distribuciji i onda odredi visina k tako da k
bude vece od najveceg rezultata (obicno za 1). Onda se kreira nova varijabla tako da se od konstante k
oduzmu rezultati i negativna asimetrija pretvori u pozitivau asimetriju. Vodite racuna o smjeru
povezanosti kada interpretirate ovako reflektiranu varijablu. Ako ste dobili pozitivnu korelaciju, onda to
znaci da u stvarnosti imate negativnu korelaciju jer su vam u transformiranoj skali najvisi rezultati postali
najniZi i obrnuto.

Ukoliko se pojavi potreba za transformacijom radi normalizacije funkcije, potrebno je da probate
nekoliko transformacija, ali ni to ne znaci da cete uspjeti normalizirati distribuciju. Ako
transformacijama ne uspijete normalizirati distribuciju, probajte kategorizirati varijablu. U
svakom slucaju, trebate procitati viSe od ovoga sto je dato u nasem priru¢niku da biste bolje
razumjeli transformacije radi normalizacije.

5.1.3 Nelinearne transformacije

Dosta cest nacin prezentiranja i interpretacije rezultata je u percentilnoj skali, odnosno u
percentilnim rangovima koji daju informaciju o tome u kojem percentilu se nalazi ispitanikov
rezultat. Percentilna skala je vrlo popularna jer vecina ljudi razumije kada kazemo: ,,On je medu
prvih 10 % ucenika”“. Ukoliko imamo sve sirove rezultate ispitanika, onda se percentilna
transformacija radi tako da odredimo ukupan broj ispitanika koji su ostvarili manji rezultat od
naseg ispitanika, tome dodamo polovinu broja ispitanika koji su ostvarili isti rezultat kao na$
ispitanik, taj broj podijelimo s ukupnim brojem ispitanika u testiranju i koli¢nik pomnoZimo sa
100.
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5-14

f-+0,5%*f_
= %

PR
N

100

Na primjer, ukoliko je u istraZivanju ucestvovalo 80 ispitanika, Damir je ostvario rezultat koji je
bolji od njih 60, njegov rezultat ostvarila su jos 3 ispitanika, njegov percentilni rang bit ce:

g [0S+ o 60+05+4
= — % = —
N 80

Dakle, Damirov percentilni rang je 76-i.

100 6z 100 =775= 76
£ = — % = =~
80 '

Drugi nacin da izraunamo percentilni rang je da koristimo z-vrijednost. Mi znamo za svaku z-
vrijednost iz statistickih tablica koliko ispitanika je slabije, odnosno bolje od ispitanika za kojeg
racunamo percentilni rang. Medutim, ovo podrazumijeva da su rezultati normalno distribuirani
te ovaj nacin odredivanja percentilnog ranga mozemo koristiti samo ako distribucija ne odstupa
znacajno od normalne.

Najveca prednost percentilnih transformacija je $to ne zahtijevaju normalnu distribuciju. Ukoliko
rezultate tranformiramo u percentilne rangove, tada ¢emo i normalnu distribuciju pretvoriti vise
u pravougaonu. Medutim, moramo znati da percentilnom transformacijom gubimo podatak o
veli¢ini razlika medu pojedinim ispitanicima. Na primjer, Damir je postigao rezultat 60, Sanja je
postigla sljedeéi najbolji rezultat 61, a Dijana je postigla sljedeéi najbolji rezultat 70. Njihovi
percentilni rangovi ¢e biti: Damir — 76, Sanja — 77, Dijana -78. Vidimo da imamo njihov poredak
na ordinalnoj skali, ali viSe ne moZzemo govoriti o veli€ini razlika medu njihovim rezultatima.

5.2 FORMIRANIJE UKUPNOG URATKA NA TESTU — LINEARNE KOMBINACIJE

U psihologiji, odredivanje prisustva ili intenziteta neke karakteristike obi¢no se radi tako da se
ispitanicima postavlja vise pitanja ili zadataka. Na kraju se odgovori na pitanja kombiniraju i
formira se ukupni uradak. Taj ukupni uradak nazivamo i kompozit, a formira se naj¢eSce kao
linearna kombinacija.

Prije nego samo saberemo bodove, trebamo odluciti da li bi jednostavno sabiranje bilo i najbolji
nacin za formiranje ukupnog uratka. MoZemo reéi da postoje dvije osnovne dimenzije na osnovu
kojih dijelimo linearne kombinacije:

1. Da li koristimo sabiranje ili oduzimanje za formiranje uratka? Prema ovom kriteriju
linearne kombinacije dijelimo na aditivne i suptraktivne.

2. Da li samo sabiremo rezultate ili nekim rezultatima dajemo viSe vaznosti tako Sto ih
mnoZimo s nekom konstantom? Prema ovom kriteriju linearne kombinacije dijelimo na
jednostavne i diferencijalno ponderirane.

Kada ove dvije dimenzije ukrstimo, dobijemo cetiri moguénosti za formiranje linearnih
kombinacija:

1. Jednostavna aditivna linearna kombinacija
37



2. Jednostavna suptraktivna linearna kombinacija
3. Diferencijalno ponderirana aditivna linearna kombinacija
4. Diferencijalno ponderirana suptraktivna linearna kombinacija

5.2.1 Aritmeticke sredine i varijance linearnih kombinacija

5.2.1.1 Aritmeticka sredina i varijanca jednostavne aditivne
kombinacije

Jednostavna aditivna linearna kombinacija opisana je formulom:
5-15

Y=X1+X2+ X3+ ...+ Xk
Njena aritmeticka sredina je jednaka:

_ 2(X1+X2+X3+"'+XK)
B N

My

:2X1+2X2+2X3 +2XK

My N N N T N

5-16

MY = M1+M2+M3+ R MK

linearne

Aritmeticka sredina jednostavne aditivne linearne kombinacije jednaka je zbiru aritmetickih
sredina pojedinih elemenata. Ukoliko su varijable binarne i kodirane sa 0 i 1, onda ée aritmeticka
sredina linearne kombinacije biti jednaka zbiru proporcija odgovora kodiranih sa 1. Ukoliko su
varijable standardizirane na z-vrijednosti, onda ée njihove aritmeti¢ke sredine iznositi O, pa ¢e i

aritmeticka sredina aditivne linearne kombinacije biti jednaka 0.

Kako bismo vidjeli ¢emu je jednaka varijanca linearne kombinacije, zamislimo jednostavni primjer

u kojem je jednostavna aditivna kombinacije formirana od samo dva zadataka.
Y=X+X,
Varijanca jednostavne aditivne linearne kombinacije iznosi:
_ X — My)?
N
SIX + X5) = (My+My)]]

v N

Vy
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XX+ X, + _M1_M2]i2

V., =
Y N
2K -M) + K-M)]] Xldi +dp];  3(d? + 2d,d, + dB);
re N B N B N
d?); 2Y(d,dy); d3);
y, 2D 23(dy) | 3D,
N N N
. s %(d3), . 2(d3), ., . . .. .

Ranije smo vidjeli da su — nista drugo do varijance prvog i drugog dijela ove linarne

kombinacije, a da je % kovarijanca prvog i drugog dijela. To znaci da je varijanca
jednostavne linearne kombinacije od dva ¢lana jednaka:

5-17
VY = V1 + Vz + ZCOV12

Opca formula za varijancu jednostavne aditivne linearne kombinacije bi onda bila:

Vy = ZVl +ZZCOUU

Dakle, varijanca jednostavne linearne kombinacije jednaka je sumi svih varijanci dijelova linearne
kombinacije i dvostrukoj sumi kovarijanci koju imaju svi parovi varijabli. Ukoliko pogledamo
kovarijanénu matricu (tabela 4-3), vidjet éemo da je varijanca linearne kombinacije jednaka sumi
svih elemenata kovarijan¢ne matrice elemenata linearne kombinacije.

5-18

5.2.1.2 Aritmeticka sredina i varijanca jednostavne suptraktivne linearne
kombinacije

Ponekad ukupni uradak formiramo tako da od rezultata jednog dijela testa oduzmemo rezultat
na drugom dijelu testa. Na primjer, ukoliko mjerimo vrijeme potrebno za savladavanja labirinta
moze nas zanimati kolika je promjena u sekundama izmedu prvog i drugog prolaska. U takvim
slu¢ajevima linearna kombinacija definirana je kao:

5-19
Y=X,—-X,
Aritmeticka sredina jednostavne suptraktivne kombinacije odredena je kao:
5-20
My = M; — M,

Varijanca je odredena kao:
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_ X - My)?

Vy N
2 = X)) — (My—M)];
re N
Y[X; — X + =M+ M)}
Vy =
N
XM -M) — X+ Mp)]; Xldy —do];  ¥(d? - 2d,d, + d3);
L N - N B N
_XWd]); 2X(didy); | X(d3);
W==f—"""n ‘tn

5-21

Vy = V1 + V2 - 2COV12

5.2.1.3 Aritmeticka sredina i varijanca diferencijalno ponderirane aditivne
kombinacije

Diferencijalno ponderirane kombinacije su dosta ¢este u formiranju ukupnog uratka na testovima,
posebno na testovima znanja jer zadaci na tim testovima nisu jednako teski. Ponderiranje,
odnosno omogucavanje razli¢itog bodovnog ucesc¢a zadataka u formiranju ukupnog uratka, ima
najmanje dvije funkcije. Prva i vaznija funkcija u psihometrijskom smislu je omogucavanje boljeg
razlikovanja ispitanika prema mjerenoj karakteristici. Druga funkcija, iako u psihometrijskom
smislu ne mora biti toliko vazna, je pravednost u ocjenjivanju. Zaista ne bi bilo pravedno da dva
ispitanika dobiju istu ocjenu kada je prvi uradio vise laganih zadataka, a drugi uradio isto toliko,
ali jako teskih zadataka. Prilikom ponderiranja moramo voditi racuna o visini pondera tako da ih
dodjeljujemo prema nekom objektivnom kriteriju. To je obi¢no tezina zadatka ili njegova vaznost
za mjerenje karakteristike.

Ukupan uradak kod diferencijalno ponderirane linearne kombinacije je defniran formulom:

5-22 Ydpik = W1X1 + WoXo + W3Xs + ... + WXk

Kada su rezultati svake varijable ponderirani, njihove pojedinac¢ne aritmeti¢ke sredine bit ¢e
uvecane za umnozak konstante kao Sto smo vidjeli u formuli 5-6. To podrazumijeva da ée i
aritmeticka sredina linearne kombinacije biti odredena kao suma ponderiranih aritmetickih
sredina:

5-23 Mapik = W1M1 + WoM; + W3Ms + ... + WMk

Smisao ponderiranja rezultata je povecanje varijance i, samim tim, razlikovanja ispitanika. U
sluc¢aju diferencijalno ponderiranih linearnih kombinacija varijanca znacajno raste. U sekciji

5.1.1.3 vidjeli smo da je varijanca ponderirane varijable uve¢ana za umnozak s kvadratom
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konstante, odnosno standardna devijacija je uvecana za umnoZak s konstantom. Kada ovo
uvrstimo u formulu za varijancu linearne kombinacije, dobijemo:

Vy = ZVl +ZZCOUU

Znamo da je V'=V*w?; takoder znamo da je Cij = 1i;SiS;j, akako je s'= s*w; onda dobijemo da
je varijanca diferencijalno ponderirane linearne kombinacije jednaka:

5-24

Vy = ZVL le + ZZT‘U- SiS;wWiw; = ZVL le +ZZCOUU WiW;

Ma kraju price o formiranju ukupnog rezultata treba napomenuti kako se ukupan uradak moze
formirati i kao aritmetic¢ka sredina. McDonald (1999) je istaknuo da je razuman izbor formiranja
ukupnog uratka kod pitanja Likertovog tipa (pitanja sa skalama) prosje¢ni rezultat, odnosno
aritmeticka sredina svih pitanja u skali:

5-25

_2X
T m

Y

pri ¢emu je m — broj pitanja u skali. Ovaj nacin odredivanja uratka niSta ne mijenja u smislu
razlikovanja ispitanika, ali nama olakSava razumijevanje ukupnih uradaka. Kada ispitanik osvoji
21 bod na skali Likertovog tipa od 1 do 5, mi trebamo informaciju o broju pitanja u skali da bismo
se orijentirali da li je ovo visok, srednji ili nizak rezultat. Ali, ako odredimo uradak kao aritmeticku
sredinu (21 podijelimo s brojem pitanja i dobijemo 3,8), mnogo se lakSe orijentiramo o polozZaju
ispitanika.

5.2.2 Korelacije linearnih kombinacija i drugih varijabli

U psihologiji cesto imamo potrebu da odredimo korelaciju izmedu neke linearne kombinacije i
druge varijable. Na primjer, u profesionalnoj selekciji koristimo niz instrumenata kao prediktore
da bismo predvidjeli buduée radno ponaSanje kao kriterij. Isto tako, imamo potrebu da
izraCunavamo korelaciju izmedu grupe pitanja kao prediktora i nekog drugog pitanja u testu (na
primjer, kako bismo mogli upotpuniti nedostajuce vrijednosti jer je ispitanik preskocio odgovor
na to pitanje). Stoga nam je potrebno da znamo kako odrediti korelaciju izmedu:

1. Grupe varijabli kao prediktora i neke vanjske varijable kao kriterija (korelacija linearne
kombinacije i jednostavne vanjske varijable)

2. Grupe varijabli kao prediktora i neke €lanice te grupe varijabli kao kriterija (spuriozna
korelacija)

3. Dvije linearne kombinacije
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5.2.2.1 Korelacija linearne kombinacije i neke jednostavne vanjske varijable

Neka je linearna kombinacija predstavljena formulom:
Ui = Xl + XZ + X3

Kako bismo sve varijable imali na istoj skali mjerenja, odnosno sveli ih na istu metriku,
transformiramo rezultate prediktora i kriterija u z-vrijednosti. Tada ¢e ova linearna kombinacija
biti definirana kao:

Uzi=21+ZZ+Z3

Kriterijsku varijablu Y takoder transformiramo u z metriku i ona ¢e biti z,.

Znamo da je korelacija izmedu dvije varijable definirana formulom:
Z(dxdy)i
Ty = ————
y Nsysy

U slucaju linearne kombinacije i kriterijske varijable mozemo pisati:

_ Z(dUdy)i _ XU - My)(zy - My)]i

rUy =

Nsys, Nsys,

Posto znamo da su aritmeticke sredine z-vrijednosti jednake 0, te da je standardna devijacija
jednaka 1 (a u nasem slucaju kriterijska varijabla je standardizirana, dok je ukupan uradak na
prediktorima zbir standardiziranih vrijednosti prediktora) ova formula poprima sljededi oblik:

Z[U * Zy]i
C i T

Vidjeli smo ranije da je standardna devijacija jednostavne linearne kombinacije jednaka zbiru
varijanci svakog dijela kombinacije, te dvostrukoj sumi kovarijanci njenih elemenata. Kako su nam
ovdje dijelovi linearne kombinacije standardizirani, onda su im i standardne devijacije jednake 1.
Osim toga, vidjeli smo da je korelacija standardizirana kovarijanca, odnosno da, kada imamo
standardizirane varijable njihova kovarijanca jednaka je njihovoj korelaciji.

Vy = le +ZZCOUU
Sy = \/ZVi +ZZcovij

Vi svake standardizirane varijable jednaka je 1, te je ), s; = k, odnosno broju ¢lanica (u nasem
sluCaju je to 3). cov;; kod standardiziranih varijabli jedanaka je 7;; te ova formula sada glasi:

Sy = ’k‘i‘ZZTU

Nasa formula za korelaciju izgledat ée sada ovako:

U formuli to izgleda ovako:
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_ Z[(Z1 + 2z, + 2z3) * Zy]i
N\/k + 2)(ryp + 113 + 153)

Tyy

r _ Z(lel/')i + Z(ZZZY)i + Z(Z3ZJ/)i
e Nk + 23X (15 + 113 + T33)

Prisjetimo se sada Sto predstavlja koli¢nik sume umnozaka standardiziranih rezultata i broja
ispitanika? To nije niSta drugo do korelacija te dvije varijable.

Z(ZIZJ’)i _

N W
Z(ZZZY)i _

N
Z(Z3ZY)i _

N T

Sada moZemo pisati ¢emu je jednaka korelacija izmedu tri ¢lanice linearne kombinacije i neke
vanjske jednostavne varijable:

_ T1y + T2y + T3y
\/k + 22 (112 + 113 +123)

Opci oblik formule za korelaciju izmedu linearne kombinacije i kriterija je:

rUy

5-26
r _ Zriy
vy 1/k+22TU

Pri cemu je r;,, korelacija svake Clanice linearne kombinacije s kriterijem, a r;; korelacije medu
¢lanicama linearne kombinacije.

Da vidimo gdje se nalaze ovi elementi formule u korelacijskoj matrici:

Tabela 5-3 Korelacijska matrica tri prediktora i kriterija

Zadatak 1 Zadatak 2 Zadatak 3 Kriterij
Zadatak 1 1 712 13 Ty
Zadatak 2 751 1 T3 Toy
Zadatak 3 T31 T12 1 T3y

Vidimo da je ova matrica sastavljena od korelacija medu elementima linearne kombinacije i
korelacija elemenata linearne kombinacije s kriterijem. Korelacije iz zadnje kolone su one koje
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idu u brojnik, dok je u nazivniku zbir svih elemenata matrice korelacija i varijanci elemenata
linearne kombinacije. Jednostavno, zar ne?

Kada ¢e korelacija izmedu linearne kombinacije i neke kriterijske varijable biti veéa? Iz
matematike znamo da ¢e koli¢nik biti veci Sto je brojnik veéi, a nazivnik manji. To znaci da ¢e
korelacije izmedu linearne kombinacije i neke kriterijske varijable biti vece kada su korelacije
pojedinacnih ¢lanica linearne korelacije s kriterijem vecde, a medusobne korelacije ¢lanica
linearne kombinacije manje.

5.2.2.2 Korelacija izmedu linearne kombinacije i neke Cclanice linearne
kombinacije

Ova korelacija zove se spuriozna korelacija. Koristimo je u raznim situacijama — kod odredivanja
povezanosti pitanja s drugim pitanjima, kod item analize ili kod zamjene nedostajucih vrijednosti,
te je stoga potrebno da je upoznamo.

Pretpostavimo da je linearna kombinacija sastavljena od tri elementa:
U =X, +X,+ X3

te da su rezultati standardizirani u z-vrijednosti:
U,y =21 +2z, + 23

Pretpostavimo da Zelimo izracunati korelaciju elementa z1 s ostalim elementima linearne
kombinacije kao prediktorima. Sada ¢e nam z1 biti kriterij. Krenut ¢emo od formule za korelaciju:

_ X(dydy); _ X[ = My)(z, — My

Y, = =
vy Nsys, Nsys;

| ovdje znamo znamo da su aritmeticke sredine z-vrijednosti jednake O, te da je standardna
devijacija standardiziranih varijabli jednaka 1, Sto znaci da ¢e nasSa s; biti jednaka 1. Kada
uvrstimo poznate elemente u formulu dobit ¢emo:

XU * z,];

Ty1 =
Ns
U

U prethodnoj sekciji vidjeli smo da je standardna devijacija linearne kombinacije jednaka

Sy = ’k+22ru

te da sada ovu formulu mozemo pisati na sljedeci nacin:

2z + 2y +z3) x 74

- Nk + 23X (rip + 113 + 123)

_ 2(2121); + X(2221); + X(2321);
Nk +2X(r, + 113 + 723)

Tu1

Ty1 =

Da vidimo ¢emu su jednaki pojedini dijelovi ove formule:
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2(2121);

N = V1 =1
2(2221); -
N Tz
2(2321); -
N

Kada opet poznate elemente uvrstimo u formulu dobijemo:
_ 1+7ry +134
Vk+2X(r; 4113+ 123)

U svom opéem obliku, formula za spurioznu korelaciju glasi:

Ty1

5-27
1 +Zri1
"y = —/— 7 7
vt ,/k+227"u

pri emu u brojniku imamo sumu korelacija koju svaka ¢lanica linearne kombinacije ima s onom
¢lanicom za koju ra¢unamo spurioznu korelaciju.

Ako pogledamo u matrici korelacija 5-4 gdje se nalaze elementi brojnika i nazivnika, vidimo da su
elementi brojnika ustvari elementi reda varijable za koju ra¢unamo spurioznu korelaciju, dok su
elementi nazivnika suma svih elemenata korelacijske matrice.

Tabela 5-4 Korelacijska matrica tri zadatka

Zadatak 1 Zadatak 2 Zadatak 3
Zadatak 1 1 12 13
Zadatak 2 121 1 T3
Zadatak 3 731 712 1

5.2.2.3 Korelacija dvije linearne kombinacije

Korelacija dvije linearne kombinacije odreduje se kao standardizirana kovarijanca te dvije
kombinacije.

Pretpostavimo da je data kovarijan¢na matrica dvije linearne kombinacije, od kojih je prva
definirana kao:

U=A+B+C
dok je druga definirana kao:
Y=G+H

Njihova kovarijan¢na matrica je:
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Tabela 5-5 Kovarijancna matrica dvije linearne kombinacije

A B C G H
A Vy COVyp COVyc COVyq COVyy
B COVpy Vg COVpc COVpg COVpy
Cc COVcy COVcp Ve COVcq coVcy
G COVgy CcoVgp CoVge Ve covgy
H COVy covygp covyc CcoVyg Vy

Ovu sloZzenu matricu mozemo podijeliti u tri razli¢ita dijela:

1. Kovarijan¢na matrica testa U koja sadrzi varijance i kovarijance dijelova A, B i C (obojena
roza)

2. Kovarijanéna matrica testa Y koja sadrzi varijance i kovarijance testa Y (obojena plavo)

3. Kovarijan¢na matrica dijelova oba testa (obojena zeleno)

Suma elemenata dijela matrice U*Y u kojem se nalaze sve pojedinacne kovarijance dijelova testa
je kovarijanca izmedu ove dvije linearne kombinacije.

Korelacija izmedu dvije linearne kombinacije odreduje se tako da:

1. Sumiramo sve elemente kovarijan¢ne matrice U*Y (zeleni dio)

2. Odredimo standardne devijacije dvije linearne kombinacije tako da sumiramo sve
elemente njihovih kovarijan¢nih matrica i odredimo drugi korijen (kao $to smo naucili u
sekciji 5.2.1.1) i dobivene elemente uvrstimo u formulu koja prikazuje odnos kovarijance
i korelacije:

5-28

Cuy
SySy

Tyy =

5.2.3 Sto mozemo koristiti za ponderiranje rezultata?

Ponderiranje rezultata, odnosno odredivanje visine konstante kojom mnoZimo rezultate na
pojedinim zadacima je ozbiljan zadatak. Kako odrediti koliko je neki zadatak “vazniji” za
razlikovanje ispitanika u odnosu na neki drugi zadatak? Za diferencijalno ponderiranje, Nunnally
i Bernstein (1994) u svom klasiku ,,Psychometric Theory“ kazu da postoje razli¢ita pravila kako
ponderirati pitanja. Visina pondera moze biti odredena visinom regresijskog koeficijenta pitanja,
odnosno korelacijom pitanja s ukupnim uratkom odredenim kao jednostavna linearna
kombinacija. Ipak, oni ne preporucuju koristenje korelacije jer 1) generalno nije mudro da se
pitanja konstruiraju prema korelaciji s kriterijem te 2) korelacija pitanja s ukupnim uratkom u sebi
sadrzi dosta greske. Takoder isti¢u da ponderiranje ima smisla i pravi razliku izmedu jednostavne
i diferencijalno ponderirane kombinacije onda kada ponderirana pitanja imaju ve¢u pouzdanost
(o pouzdanosti éemo govoriti uskoro). Osim toga, dokazi govore o tome da su korelacije izmedu
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ponderiranih i neponderiranih ukupnih skorova obi¢no jako visoke ukoliko test ima najmanje 20
pitanja. Dakle, ponderiranje daje nesSto viSe koristi ako test ima manje od 20 pitanja, ako
korelacije pitanja i ukupnog rezultata jako variraju te je uzorak ispitanika veliki (najmanje nekoliko
stotina).

Neki osnovni nacini odredivanja pondera su:

1. Ponderiranje prema indeksu teZine zadatka — na primjer ukoliko je to jako teZak zadatak
koji rjeSava samo 10 % ispitanika pri ¢emu je g=0,9, kao broj bodova koji se dobiva za
ta¢no uraden zadatak moZemo odrediti 10*q, odnosno 9 bodova.

2. Ponderiranje prema proporciji u¢eséa u rezultatu — ukoliko na primjer Zelimo da neki
segment testiranja ucestvuje u konacnoj ocjeni sa 20 %, tada odredimo rezultat na tom
segmentu kao

rezultat ispitanika

w = * 100 = proporcija uceséa
maksimalni rezultat prop J

3. Regresijsko ponderiranje
Prema Fajgelju (2003) ovo je najpoznatije optimalno ponderiranje. U ovom ponderiranju
koriste se regresijski koeficijenti (koje ste spominjali u regresijskoj analizi na Statistici, a o
kojima ée biti rijeci u poglavlju o valjanosti).
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6 POUZDANOST

Sto je pouzdanost testa? Kako odredujemo koliko je neki test pouzdan? Kako uzorak i
broj zadataka u testu utje¢u na pouzdanost? Sto je generalizabilnost?

PsiholoSka mjerenja su neophodna za istrazivanja i aplikaciju psiholoskih spoznaja u realnom
Zivotu. Jednostavno je nemoguée zamisliti psiholosko istraZivanje i provodenje nekog
psihosocijalnog programa bez mjerenja. Da bi mjerenje bilo kvalitetno, testovi moraju biti
pouzdani.

Zapitajmo se: ko je pouzdan ¢ovjek? Vas odgovor vjerovatno ukljucuje opise kao $to su — onaj
covjek kome mogu vjerovati, onaj ko je tac¢an, onaj ko neku aktivnost uvijek radi na isti nacin,
neko na koga se mogu osloniti.

Sto je, onda, pouzdan test? Sli¢no kao i ¢ovjek, to je test kojem mozemo vjerovati da ¢e svaki put
kada je upotrebljen s istim ispitanikom dati iste ili vrlo slicne rezultate i na koje se moZzemo
osloniti prilikom zakljucivanja. Zamislite da odete kod lije¢nika i on vam dva puta mjeri krvni tlak.
Prvi put rezultat pokaZe da je va$ krvni tlak u fizioloSkim granicama, a drugi put vam tim istim
tlakomjerom izmjeri vrijednosti koje ukazuju da vi hitno morate na terapiju zbog visokog tlaka?!
Sada zamislite kako bi bilo da koristimo nepouzdan psiholoski test u situacijama kada odlucujemo
ko ¢e se upisati u Skolu, koga ¢éemo zaposliti na neko radno mjesto ili koga éemo hospitalizirati.
Nepouzdan test bi nam mogao jednom pokazati da neki u¢enik ne moze biti upisan u skolu, a
drugi put da moZze ili u prvom mjerenju zaklju¢imo da osobu treba hospitalizirati, a u drugom
mjerenju zaklju¢imo da je mozemo pustiti na kuéni tretman. KoriStenje nepouzdanih testova
predstavljalo bi opasnu prijetnju po ljude.

Pouzdanost testa predstavlja jednu od osnovnih metrijskih karakteristika koja govori o
konzistenciji i preciznosti rezultata mjernog procesa. Kako bismo mogli vjerovati testnim
rezultatima, mi moramo biti uvjereni da ako Ce ispitanici, ako im damo test nekoliko puta, postici
sliéne ili iste rezultate. Nedostatak pouzdanosti znaci nepreciznost i nekonzistenciju, odnosno
pogresku mjerenja. Pogreska mjerenja definira se kao promjena u rezultatu koja je nastala pod
utjecajem faktora povezanih s procesom mjerenja, ali nerelevantnih za ono sto je mjereno.
Prema tome, pouzdanost kao metrijska karakteristika govori o tome koliko su rezultati
konzistentni i oslobodeni od pogreske mjerenja (Urbina, 2004, str. 117).

6.1 KLASICNA TESTNA TEORIJA

Da bismo razumjeli pouzdanost, moramo krenuti od teorija koje objasnjavaju ovu metrijsku
karakteristiku. Prva teorija od koje kre¢emo je Klasi¢na testna teorija koja se joS naziva i Teorija
pravog rezultata. Zaceci ove teorije bili su radovi Spearmanaa, Yulea, Kellyja, Guttmana i Citave
plejade psihologa. Njeno uobli¢avanje kako je danas znamo dao je Novick (1966), a objasnjena je
i u klasicima kao Sto su Lord i Novick (1968) i Allen i Yen (1979).

Klasi¢na testna teorija nastala je nakon Sto su se konceptualizirale tri osnovne ideje ili
pretpostavke:
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1. U mjerenju postoji pogreska, rezultat koji se dobije mjerenjem u sebi uvijek sadrzi
pogresku
Pogreska nastaje zbog djelovanja nesistematskih faktora i ona je sluéajna

3. Korelacija moze biti koriStena za izraCunavanje pouzdanosti

Visina rezultata ispitanika na testu ili pitanju odredena je:

1. Karakteristikom koju mjerimo — ako testom mjerimo depresiju, onda ¢e izrazenost
depresivnosti kod ispitanika ucestvovati u formiranju rezultata

2. Sistematskim faktorima —varijablama koje ucestvuju u formiranju rezultata tako da kod
svih ispitanika mijenjaju rezultat u istom smjeru. Na primjer, ako mjerimo raspolozenje, a
ispitanici su prije toga gledali neku komediju i od srca se smijali, to ¢e uticati tako da ¢e
kod vedine dovesti do pomjeranja rezultata na upitniku prema visim vrijednostima

3. Nesistematskim faktorima — varijablama koje djeluju po slu¢aju i rezultate mijenjaju u oba
smjera i sa razli¢itim intenzitetom.

Teorija pouzdanosti se bavi djelovanjem nesistematskih faktora.

6.1.1 Struktura bruto rezultata

Nakon sto ispitanik popuni test, rezultat koji vidimo zove se bruto, opazeni ili sirovi rezultat. Samo
ime ,,bruto” govori da se u ovom rezultatu nalaze odredene komponente. Bruto rezultat je prema
Klasi¢noj testnoj teoriji sastavljen od dva dijela — pravog rezultata i komponente pogreske.

Xo =Xt + Xe

Pravi rezultat (engl. true score) je, jednostavno rec¢eno, stvarna izrazenost neke karakteristike
koju mi mjerimo. Da nema pogreske mjerenja i da smo potpuno precizni u mjerenju, mi bismo
registrirali pravi rezultat. Medutim, zbog djelovanja pogreske mjerenja mi registriramo bruto
rezultat koji je ,,opterecen” pogreskom mjerenja. Kada bismo mjerenje ponovili veliki broj puta
sa istim ispitanicima, onda bi prosjek mjerenja za svakog ispitanika bio njegov pravi rezultat jer bi
se pogreske ponistile (posto se pojavljuju po slucaju i po slu¢aju mijenjaju pojedinacne rezultate).
Ovo nas navodi na jos jednu vainu pretpostavku Klasi¢ne testne teorije, a to je da je predmet
mjerenja stabilan kroz vrijeme.

Da sumiramo, osnovne pretpostavke od kojih polazi Klasi¢na testna teorija su:

1. Predmet mjerenja je stabilan kroz vrijeme (inace pravi rezultat ne bi mogao biti isti)
2. Pogreske mjerenja su slucajne (i mijenjaju rezultat po slucaju)
3. Bruto rezultat je zbir pravog rezultata i komponente pogreske

Zamislimo sada jednu matricu bruto rezultata grupe od N ispitanika na K mjerenja pri éemu je
svako mjerenje isti test / item / procedura :
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Tabela 6-1 Matrica bruto rezultata prema Klasicnoj testnoj teoriji

ISPITANICI

N

PARAMETRI
PO TESTU
M

bX11 = tX11 +eX11
bX21 = tX21 +eX21

bX31=tX31+ eX31

bXN1 = tXN1+ eXNi

bM.1,tM.1,eM 1

bV.1,tV.1,eV1

TESTOVI

bX12 = tX12 + eX12
bX22 = tX22 + eX22

bX32 = tX32 + eX32

bXN2 = tXN2 + eXN2

bM.2,tM 2, eM 2

bV.2:1V.2,eV2

Xnk

bMn,
eMN

bV.ntVoN, eVon

tMo,

PARAMETRI PO ISPITANIKU

M
bM1,tM1 M1,
bM2. M2, eMa.

bM3.tM3, M3,

bMn.,tMn.eMn.

\Y
bV1,tV1,eV1.
bV2,:V2.eVa.

bV3,:V3,eV3.

bVN.tVN.eVN.

Svaki bruto rezultat moZemo posmatrati kao linearnu kombinaciju pravog rezultata i komponente
pogreske. U sluc¢aju ovako definirane linearne kombinacije (jednostavne i aditivne) znamo da je:

1. Aritmeticka sredina linearne kombinacije jednaka zbiru aritmetickih sredina dijelova, sto
znaci da je aritmeticka sredina bruto rezultata jednaka zbiru aritmeti¢ke sredine pravih

rezultata i aritmeticke sredine pogreske

2. Varijanca linearne kombinacije jednaka je zbiru varijanci elemenata i dvostrukom zbiru
kovarijanci elemenata. To znaci da je varijanca bruto rezultata hipotetski jednaka zbiru
varijanci pravih rezultata, varijanci pogreske te dvostrukoj kovarijanci izmedu pravih
rezultata i komponente pogreske.

Uzimajudi u obzir osnovne pretpostavke Klasi¢ne testne teorije, te osnovnu matematiku vezanu
za aritmeticku sredinu i varijancu linearnih kombinacija, moZzemo reéi ponesto o aritmetickoj
sredini i varijanci za ispitanika i za mjerenje.

Parametri po ispitaniku:

Ako vaZe pretpostavke KTT-a koje kazu da su pogreske slucajne i da po slucaju mijenjaju rezultat,

onda mozZemo zakljuciti da je:

1. Aritmeticka sredina pravih rezultata u osnovi sam pravi rezultat

tMi. = tXi.

2. Aritmeticka sredina komponenti pogreske nula jer se pogreske poniste
eMi1=eM2=....= eM.j =0

50



3. Aritmeticka sredina bruto rezultata (Mb = Mt + Me) je sam pravi rezultat

bMi. = tXi.
4. Varijanca pravih rezultata je nula jer je pravi rezultat isti u ponovljenim mjerenjima
tVi=¢Vi=0
5. Varijanca bruto rezultata (Vb = Vt + Ve) je jednaka varijanci komponente pogreske
bV i. = eV

Parametri po testu:
Ako vaze pretpostavke Klasi¢ne testne teorije onda ¢e za parametre testova vaziti sljedede:

1. Aritmeticka sredina pravih rezultata na svakom testu bice ista
tM.i = tM.j
2. Aritmeticke sredine komponenti pogreske ¢e biti nula (pod pretpostavkom da imamo
veliki broj ispitanika)
eM.i=eM.j=0
3. Aritmeticka sredina bruto rezultata bice jednaka aritmetickoj sredini pravih rezultata
bM.i=tM.i
4. Varijanca pravih rezultata u svakom testu bice ista (jer svaki ispitanik ima svoj pravi
rezultat, a on se ponavlja kroz sva mjerenja)

tV.i = tV.j
5. Varijance komponente pogreske bice jednake u svakom mjerenju
eV.i = eV.j

6. Varijanca bruto rezultata bice jednaka zbiru varijance pravih rezultata i varijance
komponente pogreske
bV.i=tV.i+eV.i

Ako ste pailjivo procitali dio u kojem je re¢eno da je varijanca linearne kombinacije jednaka zbiru
varijanci elemenata i dvostrukom zbiru kovarijanci elemenata sada se pitate: ,,Gdje nam je
kovarijanca u jednacini?“ Odgovor na ovo pitanje potrazit éemo u osnovnoj pretpostavci Klasi¢ne
testne teorije — pogreske su slucajne. Kada se nesto pojavljuje po slucaju ne moze korelirati ni sa
jednom drugom varijablom. Prema tome, kovarijanca (ili korelacija kao standardizirana
kovarijanca) izmedu komponente pogreske i bilo koje druge varijable, pa i pravog rezultata, je
uvijek 0.

6.1.2 Sto je pouzdanost?

Furr i Bacharach (2013) su predlozili jedan koristan nacin da mislimo o pouzdanosti kao odnosu
izmedu signala i Suma. Signal bi bio nas pravi rezultat, a Sum je pogreska mjerenja koja ometa
percepciju signala i otezava nam da ga detektiramo. Pouzdanost bi bila odnos izmedu kolic¢ine
signala i ukupne koli¢ine signala i Suma, odnosno:

SIGNAL
SIGNAL + SUM

Iz ove perspektive, pouzdanost je veéa kada je signal jak, a Sum mali.

POUZDANOST =
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U Klasi¢noj testnoj teoriji postoje najmanje Cetiri nac¢ina da promisljamo o pouzdanosti, a svi se
ticu odnosa izmedu bruto rezultata, pravog rezultata i komponente pogreske. Ova Cetiri pristupa
okarakterizirana su sa dvije dimenzije:

e da li se pouzdanost tumaci kao odnos bruto rezultata prema pravom rezultatu ili prema
komponenti pogreske.
e dali se pouzdanost tretira kao ,proporcija varijance” ili kao ,korelacija“

6.1.2.1 Pouzdanost kao proporcija varijance pravih rezultata i bruto rezultata /
komponente pogreske i bruto rezultata

Tumacenje pouzdanosti kao proporcije varijance pravih rezultata u varijanci bruto rezultata, je
najces¢i koncept razumijevanja pouzdanosti. Pravi rezultati grupe ispitanika variraju i mi Zelimo
da variraju. Da nije tako, mi bismo mjerili konstante. Ali, osim variranja pravih rezultata, varira i
pogreska. U dijelu 6.1. vidjeli smo da je varijanca bruto rezultata zbir varijance pravih rezultata i
varijance pogreske. Koeficijent pouzdanosti je prema formuli:

6-1

Vi
Tex = V_
B

Primijetite da oznaka za pouzdanost u supskriptu ima dva ista slova. To znaci da se ovaj koncept
odnosi samo na jedan test i razlikuje se od oznake za korelaciju gdje u supskriptu imamo dva
razli¢ita slova za dva razli¢ita testa.

Pretpostavimo da smo ispitivali grupu ispitanika i da smo mogli zabiljeZziti i njihov pravi rezultat i
njihov bruto rezultat. Pretpostavimo da je varijanca pravih rezultata bila 100, a varijanca bruto
rezultata bila 125. Prema gore navedenoj formuli koeficijent pouzdanost bi iznosio:

100
Tex = E =

odnosno, 80% variranja bruto rezultata objasnjeno je variranjem pravih rezultata, dok je 20%
variranja u bruto rezultatima posljedica pogreske. Koeficijent pouzdanost je proporcija varijance
pravih rezultata unutar varijance bruto rezultata. Kao i svaka proporcija, koeficijent pouzdanosti
se kreée u rasponu od 0 do 1 (u procentima — od 0 do 100 %). Veca vrijednost koeficijenta
pouzdanosti ukazuje da imamo precizniji test jer je veca proporcija variranja objasnjena pravim
rezultatima. Osim toga, primijetite da ¢e pouzdanost testa biti nula ukoliko je varijanca pravih
rezultata jednaka nula Sto joS jednom naglasava Cinjenicu da je pouzdanost vezana za variranje
karakteristike medu ispitanicima. Koeficijent pouzdanosti ¢e biti 1 onda kada u mjerenju nije bilo
nimalo pogreske, sto se u realnom Zivotu nikada ne dogada, posebno ne u drustvenim
znanostima. lako ne postoji recept koliko visok treba da bude koeficijent pouzdanosti, moze se
preporuciti ,Sto via pouzdanost, to bolje“. U istraZivanjima se ¢esto zadovoljavamo
koeficijentima pouzdanosti koji su veci od 0,7 ili 0,8, dok u situacijama kada moramo donijeti
vazne odluke na osnovu testiranja tezimo jos visSim koeficijentima pouzdanosti. U svakom sluéaju,

0,8
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ukoliko nam je koeficijent pouzdanosti niZi od 0,5 trebamo se zabrinuti i rezultate ne koristiti za
donosenje zakljucaka.

Kada posmatramo pouzdanost iz perspektive odnosa varijance pogreske i bruto rezultata
konceptualno ¢emo zakljuditi isto kao i u prethodnom slucaju. Radi matematike, da vidimo ¢emu
je jednaka pouzdanost kada usporedimo varijancu pogreske i varijancu bruto rezultata.

Znamo da je Vg=V:+ Ve odnosno da je Vi = Vg - Ve. Kada ovo uvrstimo u formulu za pouzdanost,
dobijemo:
6-2
Vi Vg —1 Ve
eox =5 = —— = 1—- —
£ £ Vg

U nasem ranijem primjeru, ako je varijanca pravih rezultata bila 100, varijanca bruto rezultata
bila 125, to znadi da je varijanca komponente pogreske 25. Stoga bi pouzdanost prema ovoj
formuli bila:

25

T =1 755=1-025=075

Kao rezultat imamo isti koeficijent pouzdanosti.

6.1.2.2 Pouzdanost kao kvadrirana korelacija izmedu pravih i bruto rezultata

lako mi nikada ne mozemo ,,vidjeti“ prave rezultate, sva pri¢a o pouzdanosti govori o tome da je
pouzdanost stepen u kojem su bruto rezultati konzistentni sa pravim rezultatima, odnosno da
izmedu bruto rezultata i pravih rezultata postoji visoka povezanost. Da vidimo ¢emu je jednaka
korelacija izmedu bruto i pravih rezultata:

_X(t+e)t XN(t*+et) XNt? +2e2t

T, = =
bt Nsys; Nsys; Nsps;  Nsps;

Poznato nam je iz sekcije 6.1.1.da je suma otklonskih rezultata pogreske 0 jer se pogreske poniste,
Sto znadi da ¢e drugi dio ovog izraza biti 0. Ostane nam:

2 t?

Nsys;

Tht =

t2
Sada znamo da je ZT nisSta drugo do varijanca pravih rezultata tako da imamo:

v s [
PC T sy sy Vb
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6-3

rbt=\/@

Kao $to vidimo, korelacija bruto i pravih rezultata je drugi korijen koeficijenta pouzdanost i zove
se INDEKS POUZDANOSTI (Ghiselli, Campbell i Zedeck, 1981). Mozemo reéi da je koeficijent
pouzdanost u stvari koeficijent determinacije za koeficijent korelacije pravih i bruto rezultata i
odreduje proporciju zajednicke varijance pravih i bruto rezultata.

6.1.3 Pouzdanost i standardna pogreska mjerenja

lako nam je koeficijent pouzdanost izuzetno vazna informacija o kvaliteti mjernog instrumenta,
iz njega ne saznajemo puno o samoj veliCini pogreske. Mi dobijemo informaciju kolika je
proporcija varijance objasnjena pravim rezultatima i pogreskom, ali niSta ne znamo o tome kolika
je pogreska. Zamislimo sada ispitanika Admira kojem smo mijerili vrijeme reakcije na svjetlo 20
puta. Pretpostavimo da je Admirov pravi rezultat na ispitivanju vremena reakcije 130 ms. Ipak,
on nije svaki put postigao svoj pravi rezultat zbog djelovanja pogreske. Njegovi rezultati su bili (u
milisekundama) na prvom mjerenju 132ms, na drugom 129, na treéem 127 i tako dalje. Rezultati
su varirali. Standardna devijacija rezultata koje postize ispitanik na nizu paralelnih mjerenja
naziva se standardna pogreska mjerenja. Standardna pogreska mjerenja je jedan od najvaznijih
koncepata u mjerenju i oznacava se sa Se. Sto je standardna pogreska mjerenja veéa, to je veca
razlika izmedu bruto rezultata i pravih rezultata te je samim tim test manje pouzdan.

Kako racunamo standardnu pogresku mjerenja? Vidjeli smo da je

Ve
Tex = 1 — V_B
Iz toga slijedi:
V.
V_Z =1-—1
Ve = VB(]- - rxx)
Se =/ VB(]- - Txx)
6-4

Se = SV (1= 72)

Ova formula pokazuje da je standardna pogreska mjerenja povezana s koeficijentom pouzdanosti.
Kada je pouzdanost 7,, = 1 tada je standardna pogreska mjerenja jednaka 0, odnosno ako nema
greSke u mjerenju tada je pouzdanost savrSena. Takoder vidimo da standardna pogreska
mjerenja ne moze biti ve¢a od standardne devijacije bruto rezultata.
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6.1.4 Paralelne forme

Sigurna sam da ste se do sada zapitali: ,,U ovoj knjizi se stalno spominju pravi rezultati, a mi nikada
ne vidimo prave rezultate. Kako da znam pravi rezultat?”. | zaista, do sada smo pricali o tome
kako je pouzdanost odnos varijance pravih i bruto rezultata, odnosno kvadrat korelacije pravih i
bruto rezultata. PaZljivom d¢itaocu ova prica mozZe izgledati kao nemogucéa za prakticno
odredivanje pouzdanosti. Medutim, teoreticari Klasi¢ne testne teorije rijesili su ovaj problem
pretpostavkom o paralelnosti mjerenja. Oni kazu da dva mjerenja mozemo konstruirati tako da
su paralelna. Dva mjerenja su paralelna onda kada su:

1. pravi rezultati na prvom i drugom mjerenju potpuno jednaki, odnosno X;; = X;,, te je
njihove korelacija 1. Kada testovi imaju jednake prave rezultate, onda ¢ée i aritmeticke
sredine pravih rezultata, aritmeti¢ke sredine bruto rezultata kao i varijance pravih
rezultata biti jednake.

2. varijance pogreske jednake V,; = V,,. Ukoliko su jednake varijance pogreske to znaci da
¢e i varijance bruto rezultata biti jednake.

3. Korelacije ovih testova sa vanjskim kriterijskim varijablama jednake.

Kako bismo provjerili da li su dva mjerenja paralelna, potrebno je da testiramo statisticku
znacajnost razlika aritmetickih sredina, statisticku znacajnost razlika varijanci, te provjerimo
korelaciju medu testovima. Ustanovljavanje paralelnosti testova podrazumijeva i faktorsku
analizu kojom provjeravamo da li ova mjerenja mjere istu latentnu varijablu, ali o faktorskoj
analizi govorit ¢éemo u poglavlju o valjanosti. Ukoliko rezultati pokazu da imamo jednake
aritmeticke sredine i varijance, te da se rezultati ova dva mjerenja mogu objasniti istom
latentnom varijablom, onda kazemo da su to dva paralelna mjerenja. Pretpostavka o paralelnosti
mjerenja je jako vazna jer nas ona uvodi u pricu o prakticnom odredivanju koeficijenata
pouzdanosti.

Pretpostavimo da imamo rezultate na dva mjerenja koja zadovoljavaju pretpostavku o
paralelnosti ( na primjer dva pitanja na testu profesionalnih interesa — socijalni tip interesa):

Ova dva pitanja mjere stepen svidanja
unutar istog tipa interesa. Odgovor na prvo
1. Pomagatidrugima pitanje trebao bi da bude slican odgovoru
2. Pomagati djeci sa poteSkocama u u€enju | na drugo pitanje. Prema Klasi¢noj testnoj
teoriji, korelacija izmedu ova dva pitanja je
pouzdanost svakog od pitanja. Dakle, kada moZemo pretpostaviti da imamo dva paralelna
mjerenja, onda je koeficijent korelacije izmedu mjerenja ujedno i koeficijent pouzdanosti tih
mjerenja. Da bismo dokazali ovu tvrdnju poci éemo od osnovne pretpostavke Klasiéne testne
teorije da je bruto rezultat zbir pravog rezultata i komponente pogreske:

Koliko vam se dopadaju sljedeée aktivnosti:

Xb =Xt + Xe

Osim toga znamo da je korelacija izmedu dva mjerenja X i Y jednaka:
_ Cxy
SxSy

Txy
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Ukoliko je zadovoljena pretpostavka o paralelnosti mjerenja onda ¢e standardne devijacije bruto
rezultata ova dva testa biti jednake.

Sx = Sy
Kako je bruto rezultat jednostavna linearna kombinacija pravog rezultata i komponente pogreske,
to ¢e kovarijanca izmedu bruto rezultata na dva mjerenja biti jednaka sumi kovarijanci svih ¢lanica
ove dvije linearne kombinacije:

_ COVyx,y, + COVy,y, + COVy,y, + COVy,y,
Txpy, =

SXbSYb

Kako znamo da je pogreska slucajna i ne korelira ni sa ¢im, moZemo reci da su kovarijance bilo
kojeg rezultata sa komponentom pogreske jednake 0.

COVy,y, = COVx y. = COVx y, =0
Slijedi da je:
_ COvy,y,
Xpyp =
SXbSYb
Prisjetimo se da je kovarijanca jednaka:
Cxy = TxySxSy

Kod odredivanja korelacije izmedu dvije paralelne mjere, korelacija izmedu pravih rezultata je
jednaka 1, varijanca pravih rezultata je jednaka i varijance pogreske su jednake, pa samim tim i
varijance bruto rezultata:

Conth - rXthSXtSYt
rXth == 1
SXL‘ = SYt; SXe = SYe = SXb = SYb

Dobijemo da je korelacija izmedu bruto rezultata dvije paralelne forme jednaka:

6-5

Txpyp = 2

Vidimo da je korelacija dvije paralelne forme jednaka odnosu izmedu varijance pravih rezultata i
varijance bruto rezultata, odnosno koeficijentu pouzdanosti.
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6.2 EMPIRIJSKO ODREDIVANJE POUZDANOSTI

Metode za odredivanje pouzdanosti mogli bismo podijeliti prema tome kako je pouzdanost
tretirana, iako se sve metode odredivanja pouzdanosti zasnivaju na pretpostavkama o
paralelnosti mjerenja (Furr i Bacharach, 2013). Postoje dva osnovna koncepta razumijevanja
pouzdanosti i skladu s tim i metode kojima se pouzdanost odreduje.

6.2.1 Pouzdanost kao stabilnost karakteristike u vremenu

Prema ovom konceptu pretpostavljamo da je karakteristika koju mjerimo stabilna u vremenu,
odnosno da nije pod utjecajem razlicitih faktora kao $to su zrenje, u€enje, socijalna situacija i
slicno. Pretpostavimo da mjerimo karakteristiku koja je dostigla razvojnu stabilnost, koja nije pod
utjecajem ucenja u Skoli, niti se tako drasticno mijenja pod utjecajem svakodnevnih Zivotnih
situacija ili politike. U tom slucaju pretpostavljamo da ce test, primijenjen viSe puta u nekoliko
vremenskih tacaka na istim ispitanicima mjeriti tu karakteristiku na isti nacin, odnosno da ¢ée
ispitanici na nizu ponovljenih mjerenja imati isti pravi rezultat.

Na raspolaganju imamo najmanje dvije metode za odredivanje koeficijenta pouzdanosti kao
mjere stabilnosti karakteristike u vremenu.

6.2.1.1 Test - retest koeficijent pouzdanosti

Test-retest pouzdanost odreduje se tako da se ispitanici testiraju u dvije vremenske tacke istim
testom. Nakon toga se odredi visina korelacije izmedu rezultata i ta korelacija predstavlja test-
retest koeficijent pouzdanosti testa.

6-6

Tx,x, = Txx

lako djeluje vrlo jednostavno, postoji nekoliko pretpostavki koje leze u osnovi ,,vjerovanja“ ovom
koeficijentu. Prva pretpostavka je da se pravi rezultati ispitanika ne mijenjaju tokom vremena. Mi
trebamo biti uvjereni da je karakteristika koju mjerimo toliko stabilna da na nju neée nista uticati
tokom vremena koje protekne izmedu prvog i drugog mjerenja. Druga pretpostavka je da ée
varijanca pogreske u prvom mjerenju biti jednaka varijanci pogreske u drugom mijerenju.
Medutim, koliko je ova pretpostavka opravdana? Mi znamo da se varijanca pogreske javlja zbog
slu¢ajnih faktora koji djeluju u svakom trenutku i koji mijenjaju pravi rezultat u oba smjera i sa
razlicitim intenzitetom. Da bi bili sigurni u ovu pretpostavku za drugo mjerenje moramo kreirati
situaciju koja ¢e biti gotovo identi¢na situaciji na prvom mjerenju. Ispitanike bi trebali smjestiti u
istu prostoriju; testirati ih u isto doba dana; imati istog ispitivaca jer, kako navodi Bucik (1997,str
106), neki ispitivaci mogu dati jasnu i potpunu uputu, a drugi ne; formirati iste grupe kako bi
socijalni kontekst bio isti i tako dalje. Ukoliko i pretpostavimo da se moZemo nositi sa
legitimnoSéu ove pretpostavke, opet nam ostaje pitanje stabilnosti karakteristike u vremenu.
Zasto? Prvo, zato jer su psiholoski konstrukti rijetko tako stabilni u vremenu. Pretpostavimo da
mjerimo ekstraverziju. Ekstraverzija se smatra stabilnom karakteristikom. Pretpostavimo da su
neka od pitanja na testu bila:
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Medutim, u periodu izmedu dva testiranja ispitanik
je mogao prodi kroz neke Zivotne dogadaje koji su
ga naveli da promjeni svoja ponasanja.Mogao je
imati jako puno obaveza na fakultetu i ne
Pitanja iz IPIP 100 posvelivati paznju drugim ljudima. Osoba,
zahvaljujudi toj situaciji u kojoj se zatekla, stekne
dojam o sebi da je ljudi pretjerano ne zanimaju, te da im i ne posvecuje previse paznje. Sljededi
put kada dode na testiranje, nas ispitanik moZe odgovarati drugacije. Njegov latentni pravi
rezultat se mozda i nije promijenio, ali se njegov dojam o sebi promijenio. Odgovarajudi iz tog
novog dojma, ispitanik vise neée imati isti manifestni pravi rezultat koji mi jedino mozemo mijeriti.
Ipak, treba rec¢i da za neke karakteristike, kao Sto su sposobnosti, test-retest metoda daje
kvalitetne podatke o pouzdanosti. Drugo, problem koji uti¢e na obje pretpostavke od koje
polazimo je problem vremena koje je potrebno da prode izmedu dva testiranja. Pretpostavimo
da smo mijerili inteligenciju kod grupe ispitanika, te da smo isti test ponovo primijenili za 7 dana.
Velika je Sansa da su 1) ispitanici zapamtili neke od svojih odgovora ili postupaka kako su dosli do
rieSenja, te da su 2) rezimirali mjesta gdje su grijeSili i da su u ovih sedam dana dosli do pravog
rieSenja. Ovdje bismo imali problem dosjeéanja, Sto bi dovelo da toga da ispitanici nemaju
jednake prave rezultate na ponovljenim mjerenjima. S druge strane, predugo ¢ekanje nas dovodi
u opasnost da razliciti faktori zaista utiCu na mjerenu karakteristiku i da se ona promijeni u tom
periodu. Na primjer, ako koristimo neki test rjecnika i ¢ekamo godinu dana, velika je vjerovatnoéa
da ¢e osoba u procesu obrazovanja, ali i u svakodnevnim situacijama obogatiti svoj rjecnik i bolje
razumjeti rije¢i koje mozda nije znala prvi put. Ovaj primjer pokazuje jo$ jedan problem o kojem
moramo razmisljati, a to je Zivotni ili razvojni period ispitanika u kojem se radi testiranje. Pod
utjecajem odredenih specifi¢nih faktora u pojedinim periodima Zivota (Skolovanje kod djece,
promjene u socijalnom statusu ili radnom statusu kod odraslih, rodenje, smrti,...) dolazi do
promjena psiholoskih karakteristika, pa ¢ak i onih za koje vjerujemo da su stabilne. Stoga u
odredivanju test-retest koeficijenta pouzdanosti moramo dobro promisliti koliko je karakteristika
zaista stabilna.

e Zanimaju me drugi ljudi.
e Posvecujem vrijeme drugim ljudima.
e Sutljiv sam pored nepoznatih ljudi

6.2.1.2 Alternativne forme

Jedan od nacina kako pokuSamo prevladati problem vremenskog intervala kod test-retest
metode je koriStenje alternativnih formi.

Alternativne forme su dvije forme testa koje mjere istu stvar i mjere je na isti nacin. Ispitanike
onda mozZemo testirati doslovno u jednom danu (na primjer, ujutro i poslijepodne), a korelacija
izmedu rezultata na alternativnim formulama je koeficijent pouzdanosti svake od tih formi. Na
taj nacin rjeSavamo problem vremenskih intervala i svih drugih problema koji proisti¢u iz njega.

Medutim, upotreba alternativnih formi takoder nije bez zadrske. Bucik (1997) daje primjer kako
i u ovom sluéaju vrijeme izmedu zadavanja dvije forme uti¢e na visinu pouzdanosti. Zamislimo da
imamo dvije alternativne forme testa koji mjeri numericki faktor. Zamislimo da ova dva testa
zadajemo ucenicima prvih razreda srednje Skole u razliitim vremenskim razmacima:
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1. Situacija 1 — test A smo zadali u jutarnjim satima, a test B u poslijepodnevnim satima.
Dobili smo korelaciju od 0,95, $to nam govori da je koeficijent pouzdanosti 0,95, odnosno
da je samo 5% varijance pogreske u rezultatima.

2. Situacija 2-test Ai B zadajemo u vremenskom razmaku od mjesec dana. Korelacija izmedu
rezultata pada na 0,90. $to znadi da je sada udio varijance pogreske 10%.

3. Situacija 3 —test A i B zadajemo u razmaku od godinu dana i korelacija sada iznosi 0,80.
Sada je udio pogreske procijenjen na 20% Sto je vec jako puno za test sposobnosti.

Sto bi mogli biti potencijalni razlozi za ovu promjenu?

Prvi razlog moZe biti da same alternativne forme nisu paralelne, odnosno da ne zadovoljavaju sve
kriterije paralelnosti mjerenja. Alternativne forme imaju donekle razli¢it sadrZaj zadataka, Sto
moze voditi ka tome da zadaci nisu jednako teski ili razumljivi ispitanicima. Ovo moZda i nije toliki
problem kod zadataka u testu numeric¢kih sposobnosti, ali na testiranjima li¢nosti paralelnim
formama, gdje pitanja mogu mjeriti druge varijable, bez ¢vrstog dokaza o paralelnosti mjerenja
ne mozemo vjerovati koeficijentu pouzdanosti dobivenom na ovaj nacin. Drugi razlog moze biti
utjecaj prvog testiranja na drugo testiranje efektom prelijevanja (Furr, 2013,str.127). Na primjer,
nakon $to su uradili prvu formu, zbog efekta uvjezbavanja, usmjeravanja paznje, raspoloZenja,
osjecanja samoefikasnosti, manje anksioznosti ili neCega drugog, ispitanici u drugom testiranju
postizu sistematski drugacije rezultate. Ovi faktori nece podjednako uticati na sve njih, ali greska
viSe nije u potpunosti slu¢ajna nego ima sistematskog faktora u njenom formiranju.

Vidimo da odredivanje pouzdanosti kao stabilnosti karakteristike u vremenu jeste matematicki
jednostavno, ali konceptualno zahtijeva mnogo promisljanja o svim faktorima koji utjecu na
mjerenje i njihovo kontroliranje kako bismo bili sigurni korelaciju mozemo sa visokom sigurnoséu
tretirati kao koeficijent pouzdanosti.

6.2.2 Pouzdanost kao unutarnja konzistencija

Ovaj nadin ocjenjivanja pouzdanosti se zasniva na analizi svojstava i odnosa pitanja unutar testa,
te zahtijeva samo jednu primjenu testa. Koeficijent pouzdanosti prema unutarnjoj konzistenciji
govori o tome koliko pitanja u testu sliéno mjere odredenu karakteristiku. Prije nego krenemo sa
odredivanjem koeficijenta pouzdanosti kao unutarnje konzistencije moramo razjasniti na sto se
odnosi ovaj termin ,,unutarnja konzistencija® i koja je razlika izmedu unutarnje konzistencije i
homogenosti testa. Unutarnja konzistencija se odnosi sa medusobnu povezanost seta pitanja u
testu, dok se homogenost pitanja odnosi na jednodimenzionalnost seta pitanja (pitanja mjere isti
faktor i to samo jedan faktor). Unutarnja konzistencija jeste potreban, ali ne i dovoljan uvjet za
homogenost (Schmitt, Uses and Abuses of Coefficient Alpha, 1996). Razliku izmedu ova dva
pojma najlakse je opisati matricom korelacija izmedu dva seta pitanja kako je to uradio i Schmitt.
Pretpostavimo da imamo dva seta od po Sest pitanja na testu inteligencije pri ¢emu su njihove
korelacije date u dvije korelacijske matrice:
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Tabela 6-2 Korelacije dva seta varijabli jednake pouzdanosti razli¢ite dimenzionalnosti

Varijabla 1 2 3 4 5 6 Varijabla 1 2 3 4 5 6

03 03 03 08 - 05 05 05 05 -
03 03 03 08 08 - 05 05 05 05 05 -
a=0,86 a=0,86

*Primjer iz Schmitt (1996)

1 - 1 -

2 08 - 2 05 -

3 08 08 - 3 05 05 -

4 03 03 03 - 4 05 05 05 -
5 5

6 6

Pogledajmo ove dvije korelacijske matrice. Za oba seta podataka dobili smo isti koeficijent
pouzdanosti od 0,86. Medutim, u prvom setu vidimo da izmedu prva tri pitanja i druga tri pitanja
imamo visoke korelacije, te da obrazac korelacija ukazuje na postojanje zajedni¢kog generalnog
faktora. Kada bismo eliminirali generalni faktor, elementi matrice u kojima se nalaze korelacije
prva tri pitanja sa druga tri pitanja ostali bi prazni, odnosno njihove korelacije bez generalnog
faktora bile bi 0. S druge strane, oni medusobno unutar dvije grupe imaju visoke korelacije koje
bi se zadrzale (ali ne tako visoko) i kada bismo ,izbacili“ generalni faktor. To nam govori je ovo
test koji mjeri vise dimenzija. Test ima visok koeficijent unutarnje konzistencije, ali nije homogen.
Odstranjivanje generalnog faktora iz rezultata u drugoj matrici doveo bi do nultih korelacija $to
govori o tome da nema nekih grupno specifi¢nih i item specifi¢nih faktora koji uticu na odgovore
ispitanika te je ovaj test jednodimenzionalan, odnosno homogen. Stoga je jako vaino da
razlikujemo homogenost kao jednodimenzionalnost i unutarnju konzistenciju (kao pomalo
neprecizan termin) kao povezanost izmedu pitanja.

Iz perspektive unutarnje konzistencije (za koju sada znamo da nije homogenost), dva su klju¢na
faktora koja uti¢u na pouzdanost testa. Prvi faktor je (ocigledno) konzistencija pitanja. Ako su
pitanja povezana medu sobom tada ce i test biti pouzdan, odnosno ukoliko su opaZzene razlike
medu rezultatima na pitanjima konzistentne, onda mozemo zakljuéiti da imamo bruto rezultate
konzistentne sa pravim rezultatima. Drugi faktor je duZina testa. Sto je test dufi, to je njegova
pouzdanost veéa, s tim Sto duZina testa podrazumijeva da imamo kvalitetna pitanja. O ovome ¢e
biti viSe govora u dijelovima koji slijede.

Naucit éemo dvije metode kako se odreduje koeficijent pouzdanosti po unutarnjoj konzistenciji:
split- half koeficijent ili prepolovljeni koeficijent pouzdanosti i Cronbachov a (alfa) koeficijent
pouzdanosti.

6.2.2.1 Split — half koeficijent pouzdanosti

Ova metoda podrazumijeva da test podijelimo na dva dijela koji su dvije ,,paralelne” forme. Ovo
namjerno stavljamo pod navodnike jer je tesko podijeliti test u dvije paralelne forme. MoZzemo
ga podijeliti po principu par-nepar ili prva polovina — druga polovina. Odabir nacina kako ¢emo
podijeliti test zavisi od toga kako je test dizajniran (Urbina, 2004, str. 127). Dvije stvari o kojima
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treba voditi racuna su 1) da li se pitanja sistematski razlikuju kroz test i 2) da li je brzina igrala
ulogu u testiranju, odnosno da li je bio test brzine:

1. Testovi u kojima se pitanja razlikuju po tezini (kao $to je to slucaj u testovima postignuca
gdje pocinjemo sa laksSim pitanjima, a zavrSavamo sa teskim pitanjima) ne mogu biti
podijeljeni tako da u jednoj polovini budu laka pitanja, a u drugoj polovini teska pitanja.
Neki multidimenzionalni testovi, kao Sto su testovi licnosti, imaju pitanja poredana tako
da ide pitanje iz jedne dimenzije, pa druge dimenzije, pa trece dimenzije, itd. U ovakvim
situacijama, test ne mozZzemo dijeliti par-nepar niti mozemo samo prepoloviti test.
Moramo u svakoj polovini imati podjednak broj pitanja prema svakoj dimenziji.

2. Ukoliko imamo testove brzine, ispitanici imaju ograni¢eno vrijeme rjeSavanja i
pretpostavka je da nece stiéi do zadnjih pitanja. Kada bismo ove testove samo prepolovili
dobili bismo u prvoj polovini gotovo sve rijeSene zadatke, a u drugoj viSe nerijeSenih
zadataka.

Prilikom podjele trebamo voditi rac¢una da u svakom dijelu testa imamo zadatke koji su razli¢ite
tezine i da svaki zadatak u prvom dijelu ima svoj par u drugom dijelu.

Nakon $to smo test podijelili, izraéunamo ukupne uratke na dvije polovine i odredimo koeficijent
korelacije izmedu njih. Ovaj koeficijent korelacije izmedu dvije polovine testa je koeficijent
pouzdanosti za svaku od polovina testa.

Sada prelazimo na korak 2, a to je odredivanje pouzdanosti za Citav test. Za ovu svrhu koristimo
Spearman — Brownovu formulu ili Spearman — Brownov popravak koju su ova dva autora
nezavisno izveli 1910. godine (prema Fajgelj, 2003, str.230). Ova formula je za slucaj kada se testu
kojem je poznat koeficijent pouzdanost poveéa duzina za dva puta:

6-7
2rpp,

14 Topr

S—B

Ovu formulu éemo, u njenom opéem obliku spomenuti i kada budemo govorili o determinantama
pouzdanosti.

Dakle, sada nakon sto smo dobiveni koeficijent pouzdanosti polovine testa uvrstili u S-B formulu
dobili smo koeficijent pouzdanosti za Citav test. Vazno je da primjetimo razliku izmedu split-half
koeficijenta i koeficijenta dobivenog na alternativnim formama ili test-retest koeficijenta.
Posljednja dva su dobivena kao korelacije izmedu citavih testova, dok je korelacija u odredivanju
split — half koeficijenta dobivena na dvije polovine istog testa, te je stoga mjera unutarnje
konzistencije, a ne stabilnosti karakteristike u vremenu.

Da pogledamo jedan primjer. Zamislimo da je grupa od 12 ucenika radila test iz numerickog
faktora gdje su mogli na zadatku odvojiti 0; 0,5 1 bod.
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Tabela 6-3 Split — half koeficijent pouzdanosti

Zadaci Split half Split half
Isp 21 72 Z3 Z4 Z5 26 U U U U U
neparni zadaci = parni zadaci prva 3 druga 3
1 1 1 1 1 0,5 1 5,5 2,5 3,0 3,0 2,5
2 1 1 1 1 1 1 6,0 3,0 3,0 3,0 3,0
3 1 0,5 0 1 0,5 0,5 3,5 1,5 2,0 1,5 2,0
4 1 1 0 1 0,5 1 4,5 1,5 3,0 2,0 2,5
5 1 1 1 1 0 1 5,0 2,0 3,0 3,0 2,0
6 1 1 0 1 0,5 1 4,5 1,5 3,0 2,0 2,5
7 1 0,5 1 1 1 1 5,5 3,0 2,5 2,5 3,0
8 1 0 0 1 0,5 0,5 3,0 1,5 1,5 1,0 2,0
9 1 1 1 1 0,5 1 5,5 2,5 3,0 3,0 2,5
10 1 1 1 1 0,5 0,5 5,0 2,5 2,5 3,0 2,0
11 1 1 1 1 0,5 1 5,5 2,5 3,0 3,0 2,5
12 1 1 1 1 1 1 6,0 3,0 3,0 3,0 3,0
M 1 0,8 0,7 1,0 0,6 0,9 5,0 2,3 2,7 2,5 2,5
Stdev O 0,33 0,49 0,00 0,29 0,23 0,94 0,62 0,50 0,71 0,40
Koraci:

1. Podijelimo test na dva dijela i formiramo ukupne uratke na ta dva dijela. U ovom primjeru
test je podijeljen dva puta: jednom u parne i neparne zadatke, a drugi put na prva tri i
druga tri zadatka. U kolonama od 9 do 12 dati su rezultati na ovim polovinama.

2. lzracunamo korelaciju izmedu dvije polovine. U nasem slucaju

a. Korelacija izmedu parnih i neparnih zadataka: 0,40
b. Korelacija izmedu prve i druge polovine testa: 0,41
Ove korelacije su ujedno i koeficijenti pouzdanosti za polovine testa

3. Ovu korelaciju uvrstimo u S-B formulu i dobijemo split-half koeficijent pouzdanosti. U

nasem slucaju oba koeficijenta iznose rx=0,58.

6.2.2.2 Cronbachov a (alfa) koeficijent pouzdanosti

Cronbach (1951) je definirao jedan od najvaznijih koeficijenata pouzdanosti u Klasi¢noj testnoj
teoriji. Split-half koeficijent pouzdanosti tretira dva dijela testa kao dvije paralelne forme, dok
Cronbach ide dalje i koristi pristup na nivou pitanja, odnosno logiku konzistencije dva dijela testa
spusta na nivo konzistencije izmedu samih pitanja. Sada posmatramo svako pitanje kao jednu
paralelnu mjeru i u jednom testu imamo onoliko mjera koliko ima pitanja. Povezanost izmedu
pitanja ¢e biti mjera unutarnje konzistencije. Ovaj pristup se donekle razlikuje u svojoj primjeni
ukoliko imamo 1) razlicite forme pitanja (binarne u odnosu na nebinarne zadatke), 2) razlicite
pretpostavke o paralelnosti mjerenja (da li zaista imamo pitanja koja su paralelne mjere ili su to
malo fleksibilnije shvaéene pretpostavke) i 3) razlicite ulazne podatke (da li su nam ulazni podaci
za racunanje varijance pitanja, kovarijancna matrica pitanja ili korelacijska matrica pitanja).
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Prvi korak — odredivanje koeficijenta a zapocinje odredivanjem parametara zadataka i testa. Prvo
odredimo varijance zadataka i varijancu testa. Pretpostavimo da smo imali set podataka
ispitivanja studenata o kvaliteti 5 ispitnih pitanja na testu iz Psihometrije. Na osnovu njihovih
rezultata odredili smo kovarijan¢nu matricu:

Tabela 6-4 Kovarijancna matrica pet pitanja

Pitanje 1 Pitanje 2 Pitanje3 Pitanje 4 Pitanje5

Pitanje 1 1,2 0,4 0,5 0,6 0,3
Pitanje 2 0,4 0,4 0,2 0,2 0,2
Pitanje 3 0,5 0,2 1,2 0,6 0,3
Pitanje 4 0,6 0,2 0,6 1,2 0,4
Pitanje 5 0,3 0,2 0,3 0,4 0,6

Kao i u svakoj kovarijan¢noj matrici, u glavnoj dijagonali nalaze se varijance pitanja, a u
trokutovima kovarijance izmedu pitanja. Na osnovu kovarijanéne matrice mozemo odrediti
ukupnu varijancu testa tako Sto saberemo sve elemente matrice.

Dobit ¢éemo da je varijanca testa Vu=11,8.

Drugi korak — osnovna logika je da ukoliko su pitanja konzistentna to ¢e njihove kovarijance biti
vece, a samim tim i veca varijanca testa. Ukoliko pitanja nisu konzistentna onda su njihove
kovarijance jako male i varijanca testa bit ¢e gotovo pa ista kao ukupna varijanca zadataka. Na
ovoj logici pociva Cronbachova formula:

6-8

a = 1-—

k XV
k_l VY

Pri ¢emu je k — broj zadataka u testu, Vi varijance zadataka, a Vy varijanca testa.

U nasem primjeru koeficijent a iznosit ce:

L5 [1_1,2+0,4+1,2+1,2+O,6]
5—-1 11,8
a=1,25*[1—0,39]
a=125%0,61
a = 0,49

Vidimo da nasa mjera nije bila pouzdana jer je samo 49 % varijance objasnjeno pravim rezultatima,
dok je 51 % varijance koju moZzemo pripisati pogreski.

Da jo$ jednom ponovimo logiku koeficijenta a. Svako pitanje se tretira kao jedna mjera. Sto su
pitanja konzistentnija, to je njihova povezanost veéa, odnosno njihove kovarijance se veée. Ako
su njihove kovarijance veée, to ¢e varijanca testa biti veca i viSe e se razlikovati od jednostavne
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sume varijanci pojedinih zadataka. Pri tome ce koli¢nik sume varijanci zadataka i varijance testa
biti manji, a kada ga oduzmemo od 1 razlika ¢e biti vecéa. Dio izraza na pocetku k/k-1 utjeCe na
visinu koeficijenta pouzdanosti jer sto imamo viSe zadataka to ¢e i pouzdanost biti veéa.

6.2.2.3 Standardizirani Cronbachov a koeficijent

U gornjem primjeru koeficijent a je dobiven na sirovim podacima. U sluéaju da koristimo
standardizirane rezultate na zadacima ili z-vrijednosti, tada dobivamo tzv. standardizirani
koeficijent a. Postupak standardizacije rezultata na pitanjima, prije nego se krene u odredivanje
pouzdanosti, ima posebno smisla kada se varijance pitanja jako razlikuju. Ukoliko se varijance
pitanja razlikuju, onda ¢e neka pitanja imati vise utjecaja na pouzdanost, stoga se preporucuje da
se rezultati prvo standardiziraju, a potom da se njima operira. Nunnally i Bernstein (1994, str.232)
istiCu kako je , tesko precijeniti vaZnost ovog pristupa teoriji pogreske mjerenja“. | sami kazu kako
je odredivanje standardizirane a jednostavnije i, za veliki broj ljudi, razumljivije. Kod ,sirove” a
kao ulazne podatke koristimo kovarijanénu matricu, dok u sluéaju standardizirane a koristimo
korelacije medu pitanjima.

U prvom koraku potrebno je odrediti korelacije medu svim parovima pitanja, potom odredimo
prosjecnu korelaciju 7;; medu pitanjima.

U drugom koraku ra¢unamo koeficijent pouzdanost tako Sto prosje¢nu korelaciju uvrstimo u op¢i
oblik Spearman — Brownove formule:

6-9

k 7,
S T (- D

S$to je u stvari formula za standardizirani a koeficijent.

Zamislimo da smo dobili korelacijsku matricu medu pet pitanja na testu numerickog faktora:

Tabela 6-5 Korelacijska matrica Sest pitanja testa numerickog faktora

1 2 3 4 5
1 1
2 0,56 1
3 0,40 0,60 1
4 0,47 0,30 0,46 1
5 0,31 0,30 0,36 0,51 1

ProsjecCna korelacija za nasih pet pitanja i deset pojedinacnih korelacija iznosi 7;, = 0,43. Kada
ovo uvrstimo u formulu dobit éemo da je na$ standardizirani koeficijent a:
5%0,43
1. =
¥ 14(5-1)%0,43

64



_ 5%043
T T (5- 1) # 0,43

Tex = 0,79

6.2.2.3.1 lIzraCunavanje prosjecne korelacije

Koeficijenti korelacije se ne mogu tek tako sabrati i podijeliti sa ukupnim brojem korelacija da bi
se dobila prosjecna vrijednost. Oni nisu aditivni jer su to indeksi i nisu izraZzeni na intervalnoj skali.

Tabela 6-6 Odnos koeficijenta korelacije i koeficijenta determinacije

Koeficijenti korelacije Koeficijenti determinacije
-0,5 0,25
-0,3 0,09
-0,1 0,01
0,1 0,01
0,3 0,09
0,5 0,25

lako se nama Cini da je razlika izmedu koeficijenta korelacije 0,11 0,3 u odnosu sa 0,3 i 0,5 jednaka,
kada ove korelacije kvadriramo i pretvorimo u proporcije (koeficijente determinacije) vidimo da
odnos izmedu 0,01 i 0,09 nije isti kao i odnos 0,09 i 0,25. U prvom slucaju razlika je 0,08, a u
drugom 0,14. Osim toga, Sto uraditi kada imamo i pozitivne i negativne korelacije (kao Sto je
prikazano u tabeli), kolika ¢e biti aritmeticka sredina korelacija? U naSem slucaju ona bi bila 0. Da
li trebamo reci kako u prosjeku ove varijable ne koreliraju kada jasno vidimo da izmedu njih ima
povezanosti? Da bismo izracunali prosjecnu korelaciju, koeficijente korelacije trebamo
transformirati u intervalnu skalu. Za transformaciju korelacije koristimo Fischer-ovu z
transformaciju, odnosno transformaciju korelacija u Fisherove z koeficijente (Fisher, 1915).

Napomena: ove z-koeficijente ne treba pomijesati sa z-vrijednostima, odnosno sa
standardiziranim rezultatima.

Formula za odredivanje Fisherovih z-koeficijenata je
6-10
In(1+7r)—In(1—-71)
7 =
2

Pri ¢emu je In — prirodni logaritam. Ove transformacije mozemo izvrsiti pomocu kalkulatora ili uz
pomoc¢ formule koja se u Excel-u zove FISHER.

Nakon Sto smo odredili z-koeficijent svih korelacija pitanja, saberemo ih i odredimo prosjecni z-
koeficijent, koji onda transformiramo u korelaciju preko formule:
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6-11
e?? -1

r=—

ez +1

Vidimo da sada imamo eksponencijalnu funkciju u kojoj je e — eksponencijalna konstanta i njena
vrijednost je oko 2.718. U Excelu za povratak z-koeficijenta u koeficijent korelacije koristimo
funkciju FISHERINV.

6.2.2.4 Kuder — Richardsonova formula KR20

Kuder i Richardson (1937) su pripremili varijantu obrasca za izracunavanje koeficijenta
pouzdanosti kada u testu imamo binarne varijable pri ¢emu se tac¢an odgovor boduje sa 1 bod, a
netacan sa 0. Ova formula glasi:

6-12

_ k 2(pq);
KR20 = —|1 - 7

6.2.2.5 Kuder-Richardsonova formula KR21

Druga formula, koju su dali isti autori, odnosi se na odredivanje koeficijenta pouzdanosti u
situacijama kada su nam poznate samo aritmeticka sredina testa i varijanca testa.

6-13

KR20 = k 1
k-1

6.2.3 Pouzdanost linearnih kombinacija

Kao $to smo ranije vidjeli, linearne kombinacije ne moraju samo da budu pitanja u testu. Linearne
kombinacije mogu da budu grupe subtestova namijenjenih mjerenju nekog agregiranog
konstrukta. Na primjer, profesionalno sagorijevanje je kao konstrukt, prema Maslach i Jackson
(1981), sastavljeno od tri komponente (emocionalne iscrpljenosti, depersonalizacije i osjeéaja
smanjenog postignuda). U upitniku su date tri subskale za koje moZzemo izracunati pouzdanost,
ali nas zanima i kolika je pouzdanost Citave skale jer je to agregirani konstrukt.

Pouzdanost linearnih kombinacija zavisi od 1) pouzdanosti testova kao njenih dijelova i 2)
korelacija medu njima. Ovdje biste sebi mogli postaviti razumno pitanje: ,,Zasto jednostavno ne
upotrijebimo Cronbachovu formulu?“ Neko bi moZzda doSao u iskuSenje da to uradi, ali bi nas
rezultat naveo na pogresne zaklju¢ke ukoliko se ne radi o testovima koji mjere istu latentnu
varijablu. Pouzdanost uzoraka zadataka iz istog domena ovisi o prosje€noj korelaciji izmedu njih
(kao Sto smo vidjeli u racunanju standardiziranog koeficijenta pouzdanosti), $to nije istina za
uzorke zadataka iz razli¢itog domena. Pretpostavimo da Zelimo odrediti koeficijent pouzdanosti
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za 3 subskale nekog upitnika. Takoder pretpostavimo da svaka od subskala ima visok koeficijent
pouzdanosti, ali su medusobno u nultim korelacijama. U ovom slucaju koeficijent a bi bio nula.
Medutim, pogresno bi bilo zakljuciti da je pouzdanost takve linearne kombinacije nula.
Najispravnije bi bilo da pouzdanost odredujemo koristeéi alternativne forme. U tom slucaju bi
koeficijent korelacije izmedu dvije alternativne forme bio koeficijent pouzdanosti za svaku od tih
formi. Ali, ukoliko nije moguce administrirati dvije alternativne forme, tada moZemo procijeniti
pouzdanost linearne kombinacije na sljedeci nacin:

1.

2.

3.

Znamo da je koeficijent pouzdanosti odnos izmedu varijance pravih rezultata linearne
kombinacije i varijance bruto rezultata te kombinacije

Varijanca bruto rezultata linearne kombinacije jednaka je zbiru varijanci elemenata i
dvostrukoj sumi kovarijanci. Dakle, varijancu ove velike linearne kombinacije odredujemo
kao sumu slozene matrice linearne kombinacije (pogledati matricu 5-5)

Varijanca pravih rezultata linearne kombinacije bi¢e jednaka sumi varijanci pravih
rezultata dijelova linearne kombinacije i dvostrukoj sumi kovarijanci elemenata. Znamo
da se kovarijanca izmedu rezultata javlja isklju€ivo zbog pravih rezultata jer pogreska ne
korelira ni sa ¢im, te je stoga lako dodi do podatka o kovarijanci linearne kombinacije.
Ostaje nam da se prisjetimo da je koeficijent pouzdanosti jednak omjeru varijance pravih
rezultata i varijance bruto rezultata, te da varijancu pravih rezultata za elemente linearne
kombinacije moZemo izraCunati tako da pomnoZimo varijancu bruto rezultata sa
koeficijentom pouzdanosti.

Nakon toga izracunamo varijancu pravih rezultata velike linearne kombinacije, koju
podijelimo sa varijancom bruto rezultata i dobijemo koeficijent pouzdanosti.

Zamislimo da imamo jednu kovarijanénu matricu dva testa koja mjere dvije vrste
profesionalnih interesa:

Tabela 6-7 Kovarijancna matrica subtestova profesionalnih interesa

Sa21
Sa22
Sa23
Sa24
Ea25
Ea27
Ea28
Ea30

Sa21 Sa22 Sa23 Sa24 Ea25 Ea27 Ea28 Ea30
0,34 0,09 0,11 0,08 0,13 0,1 0,13 0,1
0,09 0,3 0,11 0,07 0,17 0,11 0,09 0,06
0,11 0,11 0,46 0,21 0,19 0,13 0,13 0,1
0,08 0,07 0,46 0,65 0,12 0,09 0,15 0,1
0,13 0,17 0,21 0,12 0,52 0,2 0,11 0,16

0,1 0,11 0,19 0,09 0,2 0,47 0,1 0,22
0,13 0,09 0,13 0,15 0,11 0,1 0,42 0,1
0,1 0,06 0,13 0,1 0,16 0,22 0,1 0,48

1. Bruto rezultati:

o Varijanca bruto rezultata testa Sa (prve linearne kombinacije — zbir svih
elemenata njene kovarijanéne matrice) = 3,34
o Varijanca bruto rezultata testa Ea (druge linearne kombinacije — zbir svih

elemenata njene kovarijan¢ne matrice) = 3,67
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o Kovarijanca dvije linearne kombinacije (zbir elemenata kovarijancne matrice
izmedu dva testa) =1,9
o Ukupna varijanca ove dvije linearne kombinacije (zbir svih elemenata slozene
kovarijan¢ne matrice) =10,92
2. Koeficijenti pouzdanosti testova Sa i Ea

_k 1 XV
e v,
_4P 034+Q3+0A6+Q&1_063
Fsa =73 3,34 -
_4P 052+0A7+0A2+Q%1_065
#Fa =3 3,67 -
3. Varijance pravih rezultata testova Sa i Ea
Ve = 1V

Veq = 0,63 % 3,34 = 2,12

Vga = 0,65 3,67 = 2,37

4. Varijanca pravih rezultata sloZene linearne kombinacije
Visik = Visa + Viga + 2C0Vsqgq

Viewe = 2,12+ 2,37 +2 % 1,9 = 8,29
5. Pouzdanost sloZene linearne kombinacije

V829
T Ty T 10,92

=0,76

Drugi nacin bi bio preko formule (Nunnally i Bernstein, 1994, str. 268):

6-14

. Zaiz_zriiaiz

Pri éemu je
ov? —varijanca linearne kombinacije testova

o2 — varijanca svakog testa



6.2.4 Odredivanje pouzdanosti analizom varijance

Vidjeli smo da je pouzdanost odredena omjerom varijanci pravih i bruto rezultata. Dakle, svaki
metod pomocu kojeg mozemo procijeniti varijancu pravih rezultata moze biti koristen za ocjenu
pouzdanosti (Nunnally i Bernstein, 1994, str. 274). Hoyt (1941) je u svom ¢lanku dao pregled kako
se moze koristiti analiza varijance za odredivanje koeficijenta pouzdanosti. Ovaj pristup éemo
kasnije spomenuti i u poglavlju o teoriji generalizabilnosti.

Analiza varijance se poducava kao metoda odredivanja razlika medu grupama. Medutim, ANOVA
nije nista drugo nego specijalni slu¢aj multiple regresijske analize u kojoj kao prediktore koristimo
kategoricke varijable pri ¢emu svaki ispitanik spada u neku odredenu grupu. Rezultat ispitanika
Xijdefiniran je kao linearna kombinacija tri elementa: 1) univerzalnog efekta koji se javlja kod svih
ispitanika, 2) efekta tretmana specificnog za grupu kojem ispitanik pripada i 3)slu¢ajne pogreske
jedinstvene za svako mjerenje.

1. Univerzalni efekat ili konstanta predstavlja prosjecnu vrijednost ili aritmeti¢ku sredinu
svih mjera i oznacava se sa X.. Njena vrijednost W zavisi od toga kako su mjere skalirane i
ne mora biti od posebnog znacaja.

2. Efekat tretmana predstavlja odstupanje rezultata grupe od ukupne prosjecne vrijednosti
Citave grupe. Prosjecna vrijednost Citave grupe oznacava se sa X.j a njena visina sa p;. Ova
razlika izmedu vrijednosti X.j - X.. nam je najznacajnija jer upravo analizom varijance
testiramo njenu znacajnost.

3. Slucajna greska ili ej predstavlja variranje rezultata medu ispitanicima koji pripadaju istoj
grupi. Prema Klasi¢noj testnoj teoriji, ona je sluajna i njena visina se procjenjuje kao
razlika izmedu individualnog rezultata Xij i grupne aritmeticke sredine X.j

Kada oduzmemo X.. od pojedinaénih rezultata Xij dobijemo devijacijske rezultate. Kvadriranjem
devijacijskih rezultata, te njihovim sumiranjem dobivamo Ukupnu sumu kvadrata, koju, kada
podijelimo sa ukupnim brojem mjera minus 1 i dobijemo vrijednost totalnog prosje¢nog kvadrata
(MStot). Ovaj totalni prosjecni kvadrat se moZe pokazati kao jednak prosjecnoj sumi kvadrata
izmedu grupa ili prosje¢noj sumi kvadrata unutar grupa. Utvrdivanje razlike se odnosi na
utvrdivanje da li je varijanca izmedu grupa jednaka varijanci unutar grupaiili je ona, zbog tretmana
ili intervencije zna¢ajno poveéana.

U odredivanju pouzdanosti, imamo ispitanika koji odgovara na viSe pitanja (pitanja sada
odgovaraju onome $to smo u ANOVI zvali ,,tretman®). Odgovori ispitanika dati su u matrici bruto
rezultata. Ovi podaci predstavljaju ponovljena mjerenja i traze od nas da primijenimo dizajn
analize varijance za zavisne uzorke. | dok jednostavna analiza varijance ima samo tri varijabiliteta
(ukupno variranje, izmedu grupa i unutar grupa), u slu¢aju naseg dizajna imamo cetiri: 1) ukupni
varijabilitet, 2) varijabilitet medu ispitanicima, 3) varijabilitet medu pitanjima i 4) rezidualni
varijabilitet koji nastaje kao interakcija izmedu pitanja i ispitanika. Ovaj rezidual odrazava
¢injenicu da odgovor ispitanika na neko pitanje (Xj;) ne mozZe biti objasnjeno niti karakteristikama
ispitanika niti karakteristikama pitanja. U skladu sa osnovnim principom pouzdanosti, a to je da
pouzdanost zavisi od varijabiliteta medu ispitanicima, mi hoéemo da nam varijabilitet medu
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ispitanicima bude Sto vedi, dok rezidualni varijabilitet treba da bude Sto maniji (jer je neobjasnjiv,

odnosno on je pogreska).

U tabeli 6-8 su dati svi podaci koje racunamo u analizi varijance:

Tabela 6-8 Izvori varijabiliteta u analizi varijance

Izvor varijance Suma kvadrata Stepeni slobode Sto sadriava prosjecni
kvadrat kod
ponovljenih mjerenja

Ispitanici (i) > (Xij - Xi.) 2 i-1 jVisp + Vrezidual

Suci, tretman, zadaci (j) i (X; - X;)?2 j-1 iVzad + Vrezidual

Rezidual > (Xij - Xi.-X.j-X..) 2 (|'1) (J‘l) Vrezidual

Total > (Xii— X..) 2 ij-1

i — ispitanici, j — zadaci, pitanja ili procjenjivaci

Koeficijent pouzdanosti se racuna kao odnos izmedu razlike prosje¢nog kvadrata individua i

reziduala s prosjecnim kvadratom individua:
6-15

MSisp - MSrez
MS

1 =
isp

Primjer: zamislimo da je 12 ispitanika odgovaralo 4 Cetiri pitanja:

Tabela 6-9 Matrica bruto rezultata ispitanika za analizu varijance

Ispitanik Zadatak = Zadatak = Zadatak = Zadatak X;
1 2 3 4

1 1 1 1 1 4

2 1 1 1 1 4

3 1 0 0 0 1

4 1 1 0 1 3

5 0 1 1 1 3

6 0 1 0 0 1

7 0 0 1 1 2

8 0 0 0 1 1

9 1 1 1 1 4

10 0 1 1 1 3

11 0 1 1 1 3

12 1 1 1 1 4
J 6 9 8 10
X;” 36 81 64 100

16
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Dobivena je kovarijanc¢na matrica za ove rezultate:

Tabela 6-10 Kovarijancna matrica 4 zadatka za analizu varijance

Zadatak 1 Zadatak 2 Zadatak 3 Zadatak 4

Zadatak 1 0,273 0,045 0 0

Zadatak 2 0,045 0,205 0,091 0,045
Zadatak 3 0,000 0,091 0,242 0,121
Zadatak 4 0,000 0,045 0,121 0,152

Prema formuli za odredivanje koeficijenta a, pouzdanost ovog testa iznosila bi

_k " 2V
] v,
4 [1 0,871
3 1,477

a =3[1—M] = 0,56
3 1,477

Racunanje koeficijenta pouzdanosti analizom varijance uklju€uje sljedece korake (s operativnim
formulama):

1. Odredivanje totalne sume kvadrata:

6-16

X;
SK,yp = ZX (Z u)
Pri éemu je

Xij — rezultat ispitanika na svakom pojedina¢nom mjerenju. U nasem primjeru imamo ukupno 48
rezultata.

N — ukupan broj mjerenja, u nasem slucaju to je 48 mjerenja
Malo podsjeéanje na osnove matematike: ZX znadi a da svaki rezultat kvadriramo, pa onda
saberemo, dok (Z Xl-j) znaci da prvo sve rezultate saberemo, a onda taj zbir kvadriramo.

1089
SKtot 33 — K =10
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2. Odredivanje sume kvadrata ispitanika

6-17

X2 X z
SKiSp = Z] Lo (Z Nl])

Pri ¢emu je:
> Xl-z_ — kvadrirana suma rezultata za svakog ispitanika (zadnja kolona tabele rezultata ispitanika)

j— broj zadataka

107 1089
SKiSp = T - K = 4,06
3. Odredivanje sume kvadrata po zadacima
6-18
2
Sk = in B (X Xi;)
zad . N

Pri ¢emu je:
D X_f- —suma kvadriranih ukupnih rezultata po zadacima
i — broj ispitanika

281 1089

SKzad = E T == 0,72

4. Odredivanje sume kvadrata reziduala

6-19

SKyez = SKior — SKisp — SK;aa
SKye, = 10 — 4,06 — 0,72 = 5,22

Tabela 6-11 Izvori varijance u odredivanju koeficijenta pouzdanosti na primjeru

Izvor varijance Suma kvadrata Stepeni slobode MS (prosjecni kvadrat)
Ispitanici (i) 4,06 i-1 0,37
Suci, tretman, zadaci (j) 0,72 -1 0,24
Rezidual 5,22 (i-1) (j-1) 0,15

Total 10 ij-1
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MSisp— MSrez _ 0,37-0,15
MSisp 0,37

T‘11 = = 0,57
Vidimo da imamo malu razliku u ova dva koeficijenta (a i koeficijenta pouzdanosti po Hoytovoj
metodi) Sto je rezultat zaokruzivanja brojeva.

Na ovom primjeru naucili smo kako odredujemo pouzdanost preko analize varijance i na taj nacin
stvorili podlogu za pricu o Teoriji generalizabilnosti.

6.3 O CEMU OVISI POUZDANOST TESTOVA?

Vidjeli smo da pouzdanost testova ovisi o mnogo faktora. U ovoj sekciji ¢emo sistematizirati sve
faktore i vidjeti kako moZemo popravljati pouzdanost.

6.3.1 Homogenost uzorka i pouzdanost

Koeficijent pouzdanosti ovisi o heterogenosti uzorka prema mjerenoj varijabli. Ako se prisjetimo
da je pouzdanost odnos izmedu varijance pravih rezultata i varijance bruto rezultata, onda
heterogenost uzorka, koja povecava varijancu pravih rezultata, poveéava i pouzdanost testa. U
odredivanju metrijskih karakteristika testa Zelimo imati Sto vecu heterogenost uzorka prema
mjerenoj varijabli. Ovo nas upucuje na jednu vaznu implikaciju, a to je da je pouzdanost metrijska
karakteristika rezultata testa, a ne samog testa. To znaci da u jednom vrlo heterogenom uzorku
mozemo dobiti visoku pouzdanost, a u drugom uzorku mnogo nizu pouzdanost. Situacija da
imamo homogeniziran uzorak u testiranju nije rijetka u psihologiji. Na primjer, neki test licnosti
¢ije sunorme pripremljene na velikom uzorku, u populaciji kandidata za upis na studij moZe imati
znacajno smanjenu pouzdanost. Situaciju kada test primjenjujemo na homogeniziranom uzorku
ili ograniéenom obimu uzorka moramo uzeti u obzir prilikom interpretacije koeficijenta
pouzdanosti.

Evo jednog primjera. Koristili smo test inteligencije na uzorku studenata Elektrotehnickog
fakulteta. Dobili smo sljedece rezultate:

Tabela 6-12 Varijabilitet u homogeniziranom uzorku

Originalni normativni uzorak Selekcionirani uzorak

Varijanca bruto rezultata 225 135
Varijanca pogreske 22,5 29,7
Varijanca pravih rezultata 202,5 105,3
Koeficijent pouzdanosti 0,90 0,78

IstrazivaCi su se zapitali kako je moguce da su dobili ovako nisku pouzdanost, te im je onda
psihometri¢ar objasnio da je to zbog ograni¢enosti obima uzorka.
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Kako bismo provijerili koliki bi bio koeficijent pouzdanosti testa primijenjenog na homogenom
uzorku, odnosno na uzorku ograni¢enog obima, koristimo formulu koju zovemo popravak za
omedenost obima:

6-20
S.
1o % 22
SO
T, = =
\/1 —1Z + 1 *Vn
o
Pri ¢emu je

1, — korigirani koeficijent pouzdanosti

7,0 — koeficijent pouzdanosti dobiven na omedenom uzorku

Sp — standardna devijacija rezultata na neomedenom uzorku

S, — standardna devijacija rezultata dobivenih na omedenom uzorku

Trebamo primijetiti da je ova korekcija moguéa samo onda kada imamo sve parametre na
raspolaganju.

6.3.2 Broj pitanja i pouzdanost

Kada nekoga pitamo jedno pitanje, on nam da jedan odgovor. Ali, ako ga tri puta pitamo i tri puta
dobijemo isti odgovor, onda smo sigurniji da smo nesto precizno izmjerili. Sto imamo vise pitanja
to ée test biti pouzdaniji. Dodavanjem pitanja mi povecavamo varijancu pravih rezultata mnogo
viSe nego varijancu pogreske. Kada imamo samo jedno mjerenje i dodamo joS jedno mjerenje, mi
smo povecali broj mjerenja za dva puta. Sto ée se desiti s varijancom pravih rezultata?

Y=X1+X2
Varijanca pravog rezultata sada, u ovoj linearnoj kombinaciji bit ¢e jednaka:
Vicaupto = Vi1 + Viz + 2741425¢15¢e2

Znamo da je korelacija izmedu pravih rezultata paralelnih mjera jednaka 1 i varijance su jednake,
te dobivamo da je:

Vt—duplo =2xVe+2xV;

Vt—duplo =4 x Vt jednog mjerenja

Varijanca pravih rezultata, kada jednom mjerenju dodamo joS samo jedno mjerenje, bit ée
povecana 4 puta. Sto ¢e biti s pogreskom? Istom ovom logikom, ako jednom mjerenju dodamo
joS samo jedno mjerenje varijanca pogreske ce biti:

Ve—duplo = Vo1 + Vo + 27¢1625¢1Se2
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PoSto znamo da je pogreska slucajna i ne korelira s bilo ¢im, to ¢e dio izraza 27,1,25.1Sez biti
jednak 0, a varijanca pogreske ¢e biti:
Ve—duplo =2x Ve jednog mjerenja

Vidimo da varijanca pravih rezultata raste mnogo brZze nego varijanca pogreske, a posljedi¢no
raste i koeficijent pouzdanosti. Upravo su na ovoj logici Spearman i Brown pripremili formulu
kojom provjeravamo odnos izmedu duZine testa i koeficijenta pouzdanosti i koja glasi:

6-21

_ nx*x oy
Frer = 1+ (n—1Da

Pri ¢emu je:
ay, — procjena koeficijenta pouzdanosti u slu¢aju promjene duZine testa
a; — koeficijent pouzdanosti dobiven u istraZivanju

n —omjer izmedu broja zadataka u izmijenjenoj verziji testa i broja zadataka u originalnoj verziji
testa

broj zadataka u novoj verziji testa

n= - - -
broj zadataka u orginalnoj verziji testa

Na primjer, dobili smo da test koji sadrzi 20 zadataka ima koeficijent pouzdanosti od 0,7. Zanima
nas koliko bi se promijenila pouzdanost kada bismo testu dodali jo$ 10 zadataka?

_20+10 30 _

"7 20 7
15%0,7

(0477}

T 1+(15-1)+07

1,05
% = 135
tp = 0,78

Vidimo da bi se pouzdanost poveéala na 0,78.

Druga verzija ove formule nam omoguéava da raCunamo koliko treba da produzimo test — da
promijenimo duzZinu testa da bismo dobili Zeljeni koeficijent pouzdanosti. Ta formula je:

6-22

ak/(l - ak)

k' =k =
ak(l - ak,)
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Na primjer, imamo test od 20 pitanja koji ima pouzdanost od 0,7. Mi Zelimo da nam pouzdanost
bude 0,78. Koliko zadataka trebamo dodati?

0,78 * (1 —0,7)
k' =20 *

0,7+ (1-0,78)

0,78 * (1 —0,7)
k' =20 *

0,7+ (1-0,78)

) 0 0,234 30
* =
0,154

Dakle, nova forma treba da ima 30 zadataka, odnosno potrebno je dodati jo$ 10 zadataka.

Mozemo zakljuditi da, ukoliko sve drugo ostaje isto, produzavanjem testa, odnosno dodavanjem
zadataka, poveéavamo pouzdanost testa. Medutim, ovdje moramo biti oprezni. Prvo, dodani
zadaci moraju biti konzistentni s ostalim pitanjima. Drugo, ne moZemo test produzavati do
unedogled. Moramo voditi rac¢una da ispitanici gube koncentraciju i da nakon Sto vide kako
odgovaraju na prva pitanja dolazi do udesavanja u odgovaranju. Oni prestanu misliti o pitanjima
i samo zaokruZuju odgovore koje vide da preferiraju. Stoga je vazno razmotriti odnos kvalitete
testiranja kao procesa i kvalitete prikupljenih podataka naspram povecavanja duZine testa.
Trebamo znati da je odnos izmedu duZine testa i koeficijenta pouzdanosti objasnjen krivuljom
negativne akceleracije. To znaci da na pocetku, kada imamo kratke testove, dodavanje pitanja
znacajno povecava koeficijent pouzdanosti, ali kada je test vec prili¢éno dug, porast koeficijenta je
mnogo manji i nikada ne dosegne jedan. O svemu ovome treba voditi racuna jer kriterij dobrog
testa nije samo pouzdanost, nego i njegova ekonomicnost i prakticnost upotrebe.

6.3.3 Pogreska mjerenja — korelacija — pouzdanost

Kada bismo mogli mjeriti prave rezultate, mi bismo bili mnogo sretni. Medutim, u praksi to nikada
nije slu¢aj. Rezultati u sebi uvijek sadrze komponentu pogreske. Ova pogreska utjece na visinu
rezultata, ali i na korelacije medu rezultatima u dvije mjere.

Pretpostavimo da imamo 12 ispitanika koji su radili dva paralelna testa. Njihovi pravi rezultati na
ova dva testa su identi¢ni i prikazani u prvim kolonama. Ono $to smo mi zabiljezili kao njihove
bruto rezultate dato je u drugim kolonama:

76



Tabela 6-13 Pravi i bruto rezultati grupe ispitanika

Isp Pravi rezultat Pravi rezultat Bruto rezultat Bruto rezultat
prvo mjerenje drugo mjerenje prvo mjerenje drugo mjerenje
1 1 1 1 1
2 2 2 1 2
3 3 3 3 1
4 4 4 2 4
5 5 5 5 3
6 6 6 6 6
7 7 7 5 6
8 8 8 8 8
9 9 9 7 8
10 10 10 10 8
11 11 11 12 11
12 12 12 12 10

Korelacija izmedu pravih rezultata je 1. Medutim, kada izraCunamo korelaciju izmedu bruto
rezultata zaklju¢imo da je ona niza — 0,93. PogreSka mjerenja utjece na korelaciju tako da je
umanjuje ili atenuira. Na visinu korelacije izmedu dvije varijable utjecu:

1. Prirodna povezanost izmedu te dvije varijable
2. Pouzdanost prvog testa
3. Pouzdanost drugog testa

Nas, u svakom sluc¢aju, moze zanimati kolika je korelacija izmedu pravh rezultata ili kolika bi bila
korelacija medu mjerama kada bismo povecali pouzdanost? Ove korigirane korelacije zovemo
disatenuirane, a formulu za odredivanje korelacije idealnih mjera zovemo korekcija za atenuaciju.

Osnovni obrazac za disatenuaciju glasi:

6-23
Teor, = v
v Txxlyy

Pri éemu je:

Tx,y, — disatenuirana korelacija izmedu mjere XiY
Tyy — opazena korelacija

Ty — koeficijent pouzdanosti mjere X

13,y — koeficijent pouzdanosti mjere Y

U svom opéem obliku, korekcija za atenuaciju nam omoguéava da provjeravamo koliko bi se
promijenio koeficijent korelacije ukoliko mijenjamo koeficijente pouzdanosti testova:
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6-24

rXth _ rXY\/ rxx,ryy’
Pri ¢emu su dodana jo$ dva elementa:
Tyx — Promijenjeni koeficijent pouzdanosti za mjeru X

ryy’ — promijenjeni koeficijent pouzdanosti za mjeru Y

6.3.4 Konzistencija pitanja i pouzdanost

Pitanja u testu trebaju biti konzistentna, a njihovu konzistenciju procjenjujemo preko korelacija
izmedu pitanja ili inter-item korelacija. O¢ekujemo da sva pitanja, ako su konzistentna, pozitivno
koreliraju. Pogledajmo jedan primjer izrac¢unavanja koeficijenta pouzdanosti u SPSS-u na Upitniku
depresije. Tabele koje slijede kopirane su iz SPSS-ovog izvjestaja (outputa) i njihov format je
zadrzan u originalnom obliku kako biste ih mogli prepoznati kada budete radili obrade podataka
u SPSS-u na ra€unaru.

Podaci koje smo dobili su sljededi:

Tabela 6-14 SPSS Broj ispitanika u obradi

Case Processing Summary

N %
Cases  Valid 1921 93.1
Excluded® 143 6.9
Total 2064 100.0

U ovoj tabeli vidimo da je bio ukupno 1921 ispravno unesen podatak, te da su 143 ispitanika
isklju¢ena iz analize. U narednoj tabeli dobili smo podatak o visini pouzdanosti a:

Tabela 6-15 SPSS tabela s koeficijentom pouzdanosti

Reliability Statistics

Cronbach's
Alpha Based
on
Cronbach's Standardized
Alpha Items N of Items
.503 .525 5
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Vidimo da je a na sirovim rezultatima 0,503, standardizirana a 0,525 i broj pitanja ukljué¢enih u
analizu 5. Dobiveni koeficijent pouzdanosti je nizak. Dolazimo do dijela izvjeStaja koji nam daje
viSe detalja za interpretaciju koeficijenta. Tabela 6-15 je inter-item korelacijska matrica:

Tabela 6-16 SPSS tabela inter-item korelacija

Inter-Iltem Correlation Matrix

Pitanje 1 Pitanje 2 Pitanje 3 Pitanje 4 Pitanje 5
Pitanje 1 1.000 .045 .534 375 .045
Pitanje 2 .045 1.000 .059 .059 278
Pitanje 3 .534 .059 1.000 405 .012
Pitanje 4 .375 .059 .405 1.000 -.006
Pitanje 5 .045 .278 .012 -.006 1.000

U matrici vidimo da je pitanje 2 u veoma niskim korelacijama s ostalim pitanjima, a pitanja3i 5,
te 4 i 5 su u gotovo nultim korelacijama. Ovaj nalaz nam ukazuje da pitanja u skali nisu
konzistentna. Najbolje korelacije su izmedu pitanja 1, 3 i 4. Da pogledamo sadrZaj pitanja:

Vidimo da su pitanja 2 i 5
obrnuto bodovana pitanja. Ova
pitanja su formulirana u
suprotnom smjeru od ostalih
pitanja. U pitanjima 1, 3 i 4 visi
rezultat podrazumijeva vecdu
izrazenost simptoma, dok kod
pitanja 2 i 5 visi rezultat znaci manje izrazenu depresiju. lako su ova pitanja rekodirana (ukoliko
je ispitanik odgovorio sa 1 dobije 5 bodova) i dalje nisu konzistentna s ostatkom upitnika. Ovo je
jedan specifican problem koji trazi opreznost u konstrukciji instrumenata i koristenju obrnuto
bodovanih pitanja. Ona Cesto nisu konzistentna s ostatkom upitnika. Dodatnu informaciju o tome
Sto uraditi s nekonzistentnim pitanjima dobivamo iz sljedece tabele:

osjecam potistenost i neraspolozenje

najbolje se osjecam ujutro rec

imam razdoblja placa ili osjecaja kao da ¢u zaplakati
imam poteskoca sa spavanjem tokom cijele noci
jedem uobicajeno kao i ranije rec

uhwWwN PR

Tabela 6-17 SPSS Korelacije pitanja sa skalom

Item-Total Statistics

Scale Corrected Squared Cronbach's

Scale Mean if | Variance if ltem-Total Multiple Alpha if Item

Item Deleted | Item Deleted | Correlation Correlation Deleted
Pitanje 1 9.51 5.377 .395 317 .376
Pitanje 2 8.60 5.735 .185 .082 511
Pitanje 3 9.66 5.315 .395 .335 374
Pitanje 4 9.61 5.546 317 202 422
Pitanje 5 8.22 5.894 138 .080 .544
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U ovoj tabeli nam je najzanimljivija zadnja kolona koja govori o tome Sto ¢e se desiti s
koeficijentom pouzdanosti ukoliko neko pitanje izbacimo. Vidimo da, ukoliko izbacimo pitanja 2
i 5, koeficijent pouzdanosti ¢e porasti, a u slucaju izbacivanja pitanja 1, 3 ili 4, on ée opasti.
Koristeéi se ovom statistikom, moZzemo donositi odluke koja pitanja ima smisla ostavljati u
upitnicima, a koja ne. lIpak, kod odlucivanja o izbacivanju pitanja, moramo voditi racuna o
sadrZaju pitanja jer neka pitanja ne moraju biti visoko konzistentna s drugim, mogu biti takva da
ih rijetki rjeSavaju ili zaokruzuju, ali da im je i dalje mjesto u upitniku. Jedan primjer je pitanje u
upitnicima depresije koje se odnosi na suicidalne misli, osjeé¢anja ili ponasanja. Ova pitanja tipi¢no
nisu visoko povezana s drugim pitanjima niti ih ispitanici ¢esto zaokruzuju, ali za dijagnostiku i
intervencije ovo pitanje ima klju¢nu vaznost. Moramo balansirati izmedu konzistencije pitanja i
sadrzajne heterogenosti pitanja. Ranije smo govorili o homogenosti i heterogenosti pitanja kada
smo zapoceli pri¢u o pouzdanosti kao unutarnjoj konzistenciji. Ali, sada, kada smo naucili sto je
unutarnja konzistencija i koji faktori utje¢u na pouzdanost, vrijeme je da unaprijedimo pri¢u o
homogenosti i heterogenosti pitanja. Prilikom konstrukcije testa moramo sadrzajno pokriti
razli¢ite domene (situacije ili ponasanja) u kojima se neka karakteristika ispoljava. To znaci da
moramo dopustiti odredeni nivo heterogenosti pitanja kako bismo zahvatili sam konstrukt. Ovaj
zadatak je utoliko zahtjevniji Sto je varijabla varijabilnija i Sto se ispoljava u vise konteksta i
vremenskih okvira. Sadrzaj pitanja se nalazi pod kontrolom psihologa koji razvija test i njegov
zadatak je da ocijeni koliko heterogen treba biti sadrzaj pitanja, pri éemu odluku treba bazirati na
literaturi i poznavanju karakteristike za koju priprema test, te namjene testa i populacije za koju
se test priprema. Kako Urbina naglasava: ,Stepen u kojem je test namjerno dizajniran da sadrzi
heterogena pitanja ne moZze biti tretiran kao izvor pogreske. Heterogenost testa ili kognitivnih
funkcija koje mjeri test i koje su potrebne za uradak na testu postaju izvor pogreske samo onda
kada je namjera bila da test bude homogen kroz sva ili vecinu pitanja” (2004, str.130).

Urbina u istom poglavlju daje sjajan pregled relativnosti homogenosti i heterogenosti u testovima.
Pitanje homogenosti i heterogenosti odnosi se na dva elementa: uzorke ponasanja koristene u
pitanjima i grupe ispitanika. Oba elementa utjecu na statisti¢ke parametre kojima se provjeravaju
metrijske karakteristike testa (npr. ograniCenost obima, inter-item korelacije, atenuiranje
korelacije...) te je vazno imati na umu:

1. Heterogenost i homogenost su uvijek u psihologiji relativni pojmovi. Dva su pitanja,
samom cinjenicom da su drukcije formulirana, heterogena. Dva covjeka su uvijek
heterogena jer nisu identicni.

2. Definiranje pitanja ili ispitanika kao homogene ili heterogene grupe uvijek mora biti
uradeno na osnovu varijable ili varijabli koje sluze za ustanovljavanje sli¢nosti i razlika. Na
primjer, dva pitanja mogu biti homogena jer mjere isti profesionalni interes, ali su
heterogena u odnosu na sadrzaj (na primjer pitanja: Volim Citati znanstvene ¢lanke i Volim
izvoditi znanstvene eksperimente). Isto tako, grupa ljudi moze biti heterogena prema
spolu ili prema mjestu stanovanja, ali homogena prema nekoj drugoj varijabli (mogu biti
sve medicinski tehnicari na klinici).
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6.3.5 Kako pouzdanost primjenjujemo u praksi - regresijski model
pouzdanosti

U praksi, psiholoSka testiranja koristimo da donesemo vazne odluke za Zivote ljudi. Psiholozi
procjenjuju sposobnosti djeteta da prati standardni nastavni program u Skolama. U zavisnosti od
rezultata procjene moze se donijeti odluka da dijete zbog umanjenih sposobnosti pohada skolu
prema prilagodenom nastavnom programu. Danas se, u velikom broju zemalja, koriste testovi
znanja na kraju srednje Skole. Na osnovu rezultata formiraju se liste upisa na fakultete (eksterna
matura). Klinicki psiholozi na osnovu testovnih rezultata piSu nalaz i daju preporuke za pacijente.
Sve su ovo vrlo vazne odluke. S druge strane, znamo da su rezultati testova uvijek optereceni
pogreskom, tako da nas interesiraju odgovori na pitanja: , Ako je ispitanik osvojio toliko poena, u
kojem rasponu se nalazi njegov pravi rezultat?” ili ,,Ako je ovo rezultat ispitanika na jednom
mjerenju, u kojem rasponu bi bili njegovi rezultati na ponovljenim mjerenjima?“ Mi smo svjesni
¢injenice da na raspolaganju nemamo veliki broj mjerenja (Stavise, obi¢no imamo samo jednu
priliku za mjerenje), a ipak moramo biti sigurni u svoje odluke. Zato su nam predvidanja raspona
rezultata i donoSenje odluka na osnovu intervala pouzdanosti jako vazna.

Podsjetimo se joS jednom, mi ne mozemo registrirati ispitanikov pravi rezultat, ali koristimo
testove da bismo najbolje procijenili stvarni nivo izrazenosti karakteristike. Pri tome odredujemo
pouzdanost psiholoskih testova kako bismo bili sigurniji u kvalitetu dobivenih rezultata. Dvije
osnovne informacije potrebne za donosenje odluke su:

1. Koja je najbolja procjena ispitanikovog pravog rezultata?
2. Koji je interval pouzdanosti u kojem se nalazi ispitanikov pravi ili buduci bruto rezultat?

Iz ova dva pitanja mozZete zakljuciti da nam je potrebno razumijevanje regresijskih modela
predvidanja rezultata.

6.3.5.1 Procjena pravog rezultata ispitanika

Iz linearne regresije znamo da moZemo procijeniti devijacijski rezultat jednog testa na osnovu
poznavanja korelacije izmedu tog testa i drugog testa kao prediktora. Ovu procjenu radimo
prema formuli:

s
y
= —% X *T
y Sy xy
Kada ovo prevedemo u termine pravih i bruto rezultata gdje mi na osnovu bruto rezultata
pokuSavamo predvidjeti pravi rezultat, ova formula poprima sljedeci oblik:

6-25

St
L=—*X*Ty
Spb
Miznamo da je s; = s}, * /Ty (pOgledati u dijelu 6.1.2). Znamo i da je /73, = T3¢, 0dnosno da je
drugi korijen koeficijenta pouzdanosti korelacija izmedu bruto i pravih rezultata i da tu korelaciju
zovemo indeks pouzdanosti. Kada ove poznate elemente uvrstimo u formulu, dobijemo:
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6-26
t =Ty ¥ X

Dakle, pravi devijacijski ili otklonski rezultat jednak je umnosku koeficijenta pouzdanosti i bruto
otklonskog rezultata.

Pravi rezultat procjenjujemo na osnovu bruto rezultata koristeéi formulu:
Xe=1,X,—M)+M
pri emu je X, — M = x, odnosno devijacijski bruto rezultat ispitanika od aritmeticke sredine.
Xe =Ty *x+M

Na primjer, ukoliko je ispitanik na testu, Cija je aritmeticka sredina 50, a koeficijent pouzdanosti
0,80, postigao rezultat 58, njegov procijenjeni pravi rezultat ée biti:

X, = 0,80 * (58 — 50) + 50 = 56,4 ~ 56

U procjeni pravog rezultata na osnovu bruto rezultata primjeéujemo efekat koji zovemo regresija
prema sredini. To je efekat koji se odnosi na vjerovatnocu da ée drugi rezultat ispitanika biti bliZi
aritmetickoj sredini grupe nego prvi rezultat. Zbog ovog efekta, kada je ispitanikov bruto rezultat
vedi od aritmeticke sredine, njegov predvideni pravi rezultat je uvijek manji od bruto rezultata, a
kada je ispitanikov bruto rezultat manji od aritmeticke sredine, njegov predvideni pravi rezultat
je uvijek vedi od bruto rezultata ili bliZi aritmetickoj sredini.

Iz formule za procjenu pravog rezultata i poznajuéi efekat regresije prema sredini, mozemo reci
da visina procijenjenog pravog rezultata ovisi o:

1. pouzdanosti testa
2. udaljenosti bruto rezultata od aritmeticke sredine testa
3. smijeru razlike bruto rezultata od aritmeticke sredine testa

6.3.5.2 Predvidanje bruto rezultata na osnovu poznavanja pravog rezultata

Kada smo naucili kako procijenimo vrijednost pravog rezultata na osnovu bruto rezultata, da
vidimo kako moZzemo postaviti interval pouzdanosti u kojem ¢e se nalaziti bruto rezultati
ispitanika. Znamo iz regresijske analize da uvijek predvidamo rezultat koji se nalazi na crti
regresije, odnosno prosjecni rezultat koji ispitanici s nekim rezultatom u varijabli X postizu u
varijabli Y. U nasem slucaju, kada predvidamo s pravih na bruto rezultate, varijabla X nam je pravi
rezultat, a varijabla Y je bruto rezultat.

Jednacina za predvidanje bruto rezultata na osnovu pravog rezultata je:
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6-27

—

Sp _—
Xb =Tth—(T—T)+Xb
t

Znamo da je aritmeticka sredina bruto rezultata ujedno i aritmetic¢ka sredina pravih rezultata, a
da je korelacija pravih i bruto rezultata jednaka odnosu standardne devijacije pravih i standardne
devijacije bruto rezultata, $to znaci da je:

Sp St Spb

=—%x—=1

Tt
S¢  Sp St

Kada jedinicu uvrstimo u formulu 6-27, dobijemo da je predvideni bruto rezultat jednak pravom
rezultatu:

—

6-28

Xp=T

Procijenjeni pravi rezultat je prosjecni rezultat na crti regresije. Da bismo odredili interval
pouzdanosti u kojem se s odredenom sigurnos¢éu nalazi pravi rezultat ispitanika, koji je na
testiranju ostvario neki bruto rezultat, potreban nam je i podatak o rasprsenju mogucih pravih
rezultata oko crte regresije. Ovo rasprsenje nije niSta drugo do standardna pogreska mjerenja.
Standardna pogreska mjerenja je rasprsenje bruto rezultata jednog ispitanika na nizu ponovljenih
mjerenja ili standardna pogreska prognoze intervala pouzdanosti u kojem ocekujemo bruto
rezultate ispitanika koji ima neki pravi rezultat.

Formula za standardnu pogresku mjerenja je:

6-29

Se = S/ (1 —7)

Interval pouzdanosti odreduje se kao interval u kojem se sa 95 % ili 99 % sigurnosti ocekuje da ¢e
biti bruto rezultat ispitanika i odreduje se kao:

T+ 1,96*s, ili + 2,58*s,

Na primjer, na testu Cija je aritmeticka sredina bila 50, standardna devijacija 8, a pouzdanost a=
0,80, ispitanik je postigao rezultat 60. U kojem intervalu sa 95 % sigurnosti se nalaze bruto
rezultati ispitanika?

x=56-50=6
T =0,80%6+50
T =54,8

s, = 8%4/(1—0,80)
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Se = 3,57
Gornja granica intervala pouzdanosti: 54,8 + 1,96*3,57= 61,8
Donja granica intervala pouzdanosti: 54,8 - 1,96*3,57= 47,8

Bruto rezultati ispitanika sa 95 % sigurnosti se nalaze u intervalu 48 — 62.

6.3.5.3 Predvidanje pravih rezultata na osnovu bruto rezultata

Vidjeli samo da na osnovu bruto rezultata mozemo procijeniti pravi rezultat, ali isto tako se
pitamo: ,U kojem intervalu moZzemo ocekivati da se nalazi ispitanikov pravi rezultat?” U ovom
slu¢aju predvidamo s bruto rezultata na prave rezultate, ali kao tacku oko koje gradimo interval
koristimo procijenjeni pravi rezultat jer je on osloboden komponente pogreske. Kao mijeru
rasprienja koristimo standardnu pogresku pravog rezultata (Lord i Novick, 2008):

Stp = St (1- rxx)

Kako je:

Sth = St (1 - rxx)
St = \/Txx *Sp

formula za standardnu pogresku pravog rezultata glasi:

6-30

Stb = SpV rxx(l - rxx)

Interval pouzdanosti odreduje se kao interval u kojem se sa 95 % ili 99 % sigurnosti oCekuje pravi
rezultat ispitanika:

T+1,96*%s, , ili +2,58%s,

6.3.5.4 Predvidanje rezultata na paralelnom mjerenju

Na isti nacin kako smo predvidali prave i bruto rezultate, moZemo predvidati i rezultat koji ¢e
ispitanik imati na paralelnim mjerenjima, koristeé¢i se formulom za standardnu pogresku
prognoze u paralelnim mjerenjima:

6-31

— 2
Syx = Sy 1 — 1

pri ¢emu u formuli imamo koeficijent pouzdanosti koji je na paralelnim mjerenjima korelacija
izmedu rezultata na dvije primjene testa.
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6.4 KRITIKE KLASICNE TESTNE TEORIJE

Klasi¢na testna teorija pociva na pretpostavci da je pogreska slu¢ajna, da komponente pogreske
ne koreliraju medusobno niti da koreliraju s pravim rezultatom. Medutim, veliko je pitanje da li
je to zaista tako. Pretpostavimo da dvije osobe trebaju ocijeniti depresivnost kod grupe
zaposlenika. Jedna osoba moze biti viSe okrenuta ka simptomima promjena u navikama hranjenja
i spavanja, dok druga osoba moze vise posmatrati generalni dnevni aktivitet osobe. Zahvaljujuci
¢injenici da oni razli¢ito doZivljavaju konstrukt koji mjere / opazaju, njihovi zaklju¢ci mogu biti
jako razliciti. U svjetlu Klasi¢ne testne teorije, te razlike vidimo kao posljedicu pogreske. Ali ovo
nije slu¢ajna pogreska i ovo nije nepouzdanost kako je definira KTT. Druga vaina stvar u
razumijevanju kritika Klasi¢ne testne teorije odnosi se na paralelnost mjera. Vazna pretpostavka
KTT je da imamo paralelne mjere, odnosno mjere sa svim jednakim parametrima. U praksi, ovo
je rijetko slucaj. Obi¢no imamo razliito teske zadatke u testovima postignuéa ili razlicita
ponasanja na upitnicima li¢nosti i teSko da ih moZemo tretirati kao paralelne mjere. Pa ipak, mi
im pripisujemo iste bodove i dajemo im jednaku vaZznost u formiranju ukupnog uratka. Trede,
same karakteristike mjernog postupka utje€u na rezultate ispitanika. Nije svejedno da li su
ispitanici radili test ujutroili u podne, s jednim ili drugim ispitivacem, u lijevoj ili desnoj prostoriji...
| na kraju, KTT se u formiranju intervala pouzdanosti oslanja na to da je standardna pogreska
mjerenja jednaka za sve rezultate. Medutim, $ta je s ispitanikom koji je postigao maksimalni
rezultat na testu? Da li to znaci da pri postavljanju intervala pouzdanosti oko njegovog rezultata
trebamo pretpostaviti da on moZe postiéi visi rezultat od maksimalno moguéeg rezultata na
testu?

Moze se reci da je mnogo toga vodilo psihologe da se zapitaju o kvaliteti odredivanja pouzdanosti,
koristeéi pretpostavke Klasi¢ne testne teorije. Tri osnovne kritike koje sumiraju sve receno
odnose se na paralelnost mjerenja, tau-ekvivalentnost i kongeneriénost.

1. Paralelnost mjerenja — Klasi¢na testna teorija izgradena je na pretpostavci da imamo
paralelne mjere, odnosno da su korelacije medu pravim rezultatima na ponovljenim
mjerenjima jednake i da je varijanca pogreske jednaka. Da imamo test u kojem su pitanja
potpuno paralelna, to bi znadilo da ispitanici uvijek jednako odgovaraju na pitanja. Na
primjer, u testu znanja na svakom zadatku bi dobili ili 0 ili 1. U tom sluéaju, zasto trebamo
viSe od jednog pitanja? Upravo o ovome je Tucker (1946) govorio u svom ¢lanku i pokazao
koristenjem Teorije odgovora na zadatak da povecanje pouzdanosti testa u duhu Klasi¢ne
testne teorije vodi ka opadanju valjanosti. Ako bismo Zeljeli imati potpuno konzistentna
pitanja, onda bismo se morali ograniciti na jednu domenu iz koje bismo uzorkovali
ponasanja, a to bi jako umanjilo valjanost testa. Na primjer, ako ho¢éemo da mjerimo
profesionalne interese realistickog tipa (interese za rad s masinama, alatima, konkretne
aktivnosti u prirodi ili rad sa Zivotinjama), mi bismo se morali fokusirati na samo jednu
domenu i redi: ,,Moja pitanja ¢e biti vezana za interese za rad s masinama i alatima. Sve
drugo ¢e mi smanijiti pouzdanost”. S druge strane, postoji Sansa da je neko realisticni tip,
ali da njegovi interesi nisu usmjereni prema masinama, nego prema radu sa Zivotinjama.
Ako mu damo test koji je visoko pouzdan, ali nije obuhvatio domenu koja je nasem
ispitaniku zanimljiva, mi ¢emo zakljuciti kako on nema realisticnih interesa. UvrStavanje
pitanja iz ostalih domena smanjit ¢e pouzdanost testa, ali ¢e povecati valjanost testa,
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odnosno tada ¢e test mijeriti Siri raspon ponasanja i moci ¢emo reéi da on zaista mjeri
realistiCne interese. Korelacije medu pitanjima su atenuirane, ali ova atenuacija nije
klasi¢na posljedica nepouzdanosti i ne znaci nepouzdanost. RjeSenje ovog problema treba
traZiti u umjerenosti. Nemudro je ocekivati da u testu imamo pitanja u jedinicnim
korelacijama. Treba teZiti ka tome da pitanja koreliraju s ukupnim uratkom u testu u
intervalu od 0,3 do 0,8, a da njihove medusobne korelacije budu od 0,1 do 0,6 (Guilford,
1965).

Kongeneri¢nost — jedna od osnovnih pretpostavki Klasi¢ne testne teorije je da pitanja
mjere samo jednu karakteristiku, odnosno da su jednodimenzionalna. Kongeneri¢nost je
u osnovi paralelnosti mjerenja. Ne mozemo ocekivati visoke korelacije izmedu pitanja
ukoliko ne mjere jednu karakteristiku. Medutim, u analizama valjanosti (o kojima ¢emo
pricati kasnije) gotovo uvijek se pokaZe da pitanja mjere vise dimenzija. Kongenericni
model pretpostavlja i da nema korelacije medu greSkama, a jednodimenzionalnost nema
jasno postavljenu pretpostavku o nekoreliranim pogreskama. Pogreske zaista mogu
korelirati. Nakon $to se analizom valjanosti identificira povezanost pitanja s nekom
latentnom varijablom, ostaci varijanci pitanja (koju u Klasi¢noj testnoj teoriji pripiSemo
pogreski) medu sobom mogu korelirati. Korelacije pogresaka javljaju se zato Sto je na
uradak u zadatku djelovalo viSe faktora ili zbog uticaja metode ispitivanja (Podsakoff,
MacKenzie i Podsakoff, 2013). Dakle, pogreske nisu uvijek slu¢ajne, one mogu korelirati iz
raznih razloga jer pitanja gotovo pa nikad ne mjere samo jedan faktor.
Tau-ekvivalentnost — Klasi¢na testna teorija pretpostavlja da pitanja, ne samo da mjere
jedan faktor nego taj faktor mjere u jednakoj kolicini. To bi znacilo da svako pitanje na
testu znanja treba imati jednak broj bodova za tac¢no uraden zadatak ili da svako pitanje
u upitnicima licnosti u jednakoj mjeri odreduje neku osobinu li¢nosti. U praksi, to nije tako.
U testovima znanja pitanja skaliramo tako da imamo laksa i teza, na upitnicima liénosti
koristimo razli¢ite domene. U analizi valjanosti vidimo da ne doprinosi svako pitanje
podjednako objasnjenju latentne varijable. MoZemo konstatirati da pitanja u testovima
nisu tau-ekvivalentna. Stavide, njihova visoka tau-ekvivalentnost smanjila bi moguénost
da varijablu kvalitetno mjerimo i da razlikujemo ispitanike.

Na osnovu kritika Klasi¢ne testne teorije, teoreticari su postavili nove teorije kao Sto je Teorija
generalizabilnosti.

6.5 TEORIJA GENERALIZABILNOSTI

Teoriju generalizabilnosti (G teorija) postavio je Lee J. Cronbach sa suradnicima (1972). Na nju
mozemo gledati kao na proSirenje Klasi¢ne testne teorije, ali prema kojoj predmet mjerenja varira
na ponovljenim mjerenjima. G teorija je jako dobar psihometrijski okvir za strategije kompleksnih
mjerenja u kojima veliki broj elemenata (u terminima G teorije — faceta) moZe utjecati na
kvalitetu mjerenja. Ova je najveca i najvaznija razlika izmedu KTT i G teorije.

Varijabilitet u psiholoskim mjerenjima potjece od razlicitih faceta i te facete utjecu na kvalitetu
mjerenja. Osnovna filozofija G teorije je da pojedinacno mjerenje predstavlja samo uzorak iz
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univerzuma prihvatljivih mjerenja za koja pretpostavlamo da su medusobno zamjenjiva
(Cronbach, 1972).

Zamislimo da psiholog Zeli ispitati koliko su studenti u socijalnim situacijama agresivni. Da bi
proveo istrazivanje, mora donijeti nekoliko odluka:

1. Kako ¢ée definirati agresivnost? Psiholog uzorkuje neku definiciju agresivnosti i neke
indikatore agresivnosti iz neograni¢enog skupa mogucih indikatora i definicija pri cemu
ove skupove zovemo univerzumima.

2. Ko ¢e mu biti ispitanici? Psiholog na raspolaganju ima cCitavu populaciju studenata i on
treba uzorkovati jednu grupu.

3. Koje socijalne situacije ¢e izabrati? Psiholog odabire neke socijalne situacije u kojima se
studenti nalaze iz Citavog univerzuma mogucih situacija.

4. Koju metodu ée koristiti? Psiholog na raspolaganju ima ¢itav skup razli¢itih metoda i
mora se odluciti za jednu ili nekoliko njih.

5. Koje mjere ¢e koristiti, odnosno koja pitanja ¢e odabrati ukoliko se odlucio za neki
upitnik? Nas psiholog uzorkuje mogudéa pitanja iz univerzuma pitanja.

6. Kako ¢e skalirati pitanja, kako ¢e ih poredati u upitniku i koju skalu procjene ¢e koristiti?

7. U kojem vremenskom periodu ¢e prikupljati podatke i u koje doba dana ¢e prikupljati
podatke?

8. ..

Na kraju, kada postavimo istraZivanje, imamo osjecaj da je jedino tako i moglo biti postavljeno.
Ali, kada pogledamo kako smo dosli do svih elemenata istraZivanja, shvatimo da je sve
uzorkovano iz neogranic¢enih skupova. Pojam uzorkovanja se, iz navike, veZe za uzorkovanje
ljudi. G teorija nam otvara novu perspektivu na uzorkovanje jer kaze: ,Sve je uzorkovano!”“.
Dva osnovna pojma koja smo naucili do sada su:

1. Univerzum mjerenja — sva moguéa mjerenja koja su jednako prihvatljiva onome ko ih
primjenjuje i koja vidi kao zamjenjiva

2. Facete —izvori varijabiliteta (na primjer, format pitanja, skala procjene na pitanjima,
vremenski period u kojem se obavlja mjerenje, duzina testova...)

Glavno pitanje je, kada znamo da smo sve uzorkovali, koliko se moZzemo osloniti da su rezultati
nasih mjerenja sli¢ni rezultatima koje bismo dobili da smo imali neki drugi uzorak iz facete? Na
primjer, ako smo istrazivanje radili u januaru, da li moZemo reci da bismo iste rezultate
agresivnosti studenata dobili u martu? Shavelson i Webb (1991) koriste termin
,dependability” umjesto ,reliability” kako bi ukazali da pouzdanost ne treba biti shvac¢ena samo
kao trenutno dobiveni broj. Pouzdanost je pitanje mogucénosti oslanjanja na preciznost mjerenja
i sada i u drugim domenama i vremenima. Zorne primjere uzorkovanja nalazimo i u sportu. U
sportovima, kao $to je umjetnicko klizanje, gimnastika i skijaski skokovi, grupa sudaca ocjenjuje
izvedbu sportasa. Svaki od njih gleda istog sportasa, a opet — da li vide i registriraju isto? Oni jesu
kvalificirani da rade svoj posao suca, ali su samo mali uzorak iz Citave populacije sudaca koji su
mogli biti tu u tom trenutku i ocjenjivati tog sportasa. Da li bi sportas prosao bolje da su na mjestu
sudaca sjedili neki drugi, isto tako kvalificirani suci? Za ocjene sudaca mozemo izracunati klasicni
koeficijent pouzdanosti, ali on nam nece redi nista o tome kako se ocjene jednog suca odnose
prema ocjenama drugih sudaca. Sudac moze biti visoko pouzdan, ali da se sistematski razlikuje
od drugog suca jer vise ocjenjuje odjecu klizaca nego klizacke figure.
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6.5.1 Tipovi univerzuma i tipovi faceta

Mjerenja, odnosno nacrti, razlikuju se prema broju faceta koje su uzorkovane. Nekada imamo
relativno jednostavnu situaciju kada uzorkujemo samo jednu facetu, ali veéina nacrta je mnogo
sloZenija.

6.5.1.1 Univerzumi sa jednom facetom

U G teoriji mjerenje se posmatra kao uzorak iz ¢itavog skupa moguéih mjerenja. Univerzumi sa
jednom facetom su oni univerzumi u kojima se generalizira mjerenje na samo jedan skup. Na
primjer, odabrali smo 20 pitanja za mjerenje depresije i odludili da ¢emo generalizirati na sva
moguca pitanja kojima smo mogli mjeriti depresiju. Na kraju ¢emo donijeti dijagnosti¢ku odluku.
U ovom nacrtu imamo samo jednu facetu. Univerzumi sa jednom facetom imaju 4 izvora
varijabiliteta (Shavelson i Webb, 1991):

Individualne razlike medu ispitanicima ili u terminima G teorije ,prava varijanca”
Razlicite teZine pitanja (ako su pitanja facete) ili subjektivnost procjenjivaca / suca
Interakcija izmedu ispitanika i pitanja / suca

GreSka mjerenja

PwnNPE

6.5.1.2 Univerzumi sa dvije facete

Kada dodemo do uzorkovanja dvije facete i vidimo moguénost G teorije da procjenjuje vise faceta
mjerenja u isto vrijeme, shvatimo koliko je ona korisna alternativa za KTT. Neki primjeri ovakvog
nacrta bili bi: u psihologiji rada kada u procesu ocjene uspjesnosti rada grupa odabranih ispitivaca
(prva faceta — odabrani posmatraci) u nekoliko vremenskih ta¢aka posmatra kvalitetu rada
radnika u tvornici (druga faceta — vrijeme). Ovdje se nacrt usloZnjava jer imamo vise interakcija:

Individualne razlike

Subjektivnost posmatraca

Vremenska tacka

Interakcija radnici X vrijeme

Interakcija posmatraci X vrijeme
Interakcija radnici X posmatraci X vrijeme
GreSka mjerenja

NoukwnNeE

6.5.1.3 Univerzumi sa tri ili vise faceta

U ovim slucajevima uzorkujemo najmanje tri facete, a nacrti postaju jos slozeniji. Primjer
univerzuma sa tri facete bio bi mjerenje ponasanja nekim upitnikom u nekoliko vremenskih
tacaka, ali s razli¢itim ocjenjiva¢ima. Konkretan primjer bio bi u Skoli kada uciteljica mjeri
ponasanje ucenika, a onda u starijem razredu to radi u¢enikova razrednica.

Sto je vedi broj faceta, to je veéi broj efekata u analizi. Sto je dizajn mjerenja kompleksniji, to je
veci broj komponenti varijance.
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6.5.2 Gi D studije

Teorija generalizabilnosti koristi se za razliite vrste analiza, ali osnova ove teorije je da se analize
dogadaju u dva koraka. Prvi korak zovemo G studija ili studija generalizabilnosti (Marcoulides,
1996) u kojoj se procjenjuju komponente varijance iz prikupljenih podataka. U ovoj fazi se
identificiraju faktori koji utje€u na varijancu bruto rezultata i procjenjuje se njihov efekat preko
izraCunavanja koeficijenta generalizabilnosti. U drugom koraku, rezultati prvog koraka koriste se
da bi se procijenila generalizabilnost kombinacija faceta i da bi se donijela odluka o budué¢em
mjerenju. Kako je ovo faza u kojoj se donosi odluka o nacrtu buduéeg mjerenja, ona se naziva i D
studija (decision study). Na primjer, provjerava se koliko pitanja treba ostati u upitniku, a daon i
dalje zadrzi svoj nivo generalizabilnosti ili koja su to pitanja koja imaju najbolje koeficijente
generalizabilnosti kako bi bila zadrzana u buduéem instrumentu.

6.5.3 Odredivanje koeficijenta generalizabilnosti

Genericki koeficijent generalizabilnosti smo veé imali priliku upoznati jer se on odreduje
Hoytovom metodom (pogledati dio 6.2.4).

On se oznacava grékim malim slovom p (rho) i odreduje se kao:
6-32

MSisp - Msrez
MS

p? =

isp

6.5.3.1 Odredivanje koeficijenta generalizabilnosti — G studija

Zamislimo da smo imali pet ispitanika koji su odgovarali na tri pitanja iz upitnika ekstraverzije.
Uputa je glasila: ,,Molimo vas da na skali od 1 do 7 procijenite u kojoj mjeri ste vi 1) veseli 2)
druzeljubivi i 3) otvoreni*“.

Odgovori ispitanika su bili sljededi:

Tabela 6-18 Rezultati ispitanika na tri pitanja — odredivanje koeficijenta generalizabilnosti

Ispitanici veseli druZeljubivi otvoreni Prosjecni rezultat
ispitanika
1 4 5 4 4,3
2 2 2 2 2,0
3 4 3 4 3,7
4 4 5 6 5,0
5 4 7 7 6,0
Prosjecni rezultat 3,6 4,4 4,6
na pitanju

U prvoj fazi, odnosno G studiji, trebamo uraditi analizu varijance:
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Tabela 6-19 Izvori varijabiliteta u studiji

lzvor varijance  Suma kvadrata Stepeni MS (prosjecni Komponente  Proporcija
slobode kvadrat) varijance varijance

Ispitanici (i) 27,1 i-1 6,8 1,2 0,54

Pitanja (j) 2,8 i-1 1,4 0,2 0,09

Rezidual 6,5 (i-1)(j-1) 0,8 0,8 0,37

Total 36,4 ij-1 2,2 1,00

Dobiveni koeficijent generalizabilnosti iznosi

,_68-08_ .
p - 6,8 - Y,

Za svaku facetu mozemo izracunati komponentu varijance, odnosno proporciju varijance koja
ukazuje na stepen u kojem je odredena faceta uticala na rezultate ekstraverzije.

Komponente varijance racunaju se prema formuli:

Tabela 6-20 Komponente varijance rezultata

Komponenta varijance

Ispitanici MSisp — MSye;
Visp =
n;
Pitanja MSyit — MSye,
Vpit =
n;
Rezidual
MST'EZ

Pri Cemu je n; broj ispitanika , a nj— broj pitanja.

Kako je ove komponente varijance tesko interpretirati, iz njih izraGunavamo proporciju varijance
kao odnos komponente varijance i ukupne varijance.

Glavni efekat koji nas interesira je efekat ispitanika. Ovaj efekat nam govori o tome u kojem
stepenu ispitanici uti¢u na razlike u prosje¢nim ocjenama na nekom testu. Vidimo u nasem
primjeru da je njihov efekat najveci, odnosno da objasnjavaju 54% variranja u rezultatima. Ovo
je upravo u terminima signala i Suma, nas signal. Medutim, rezultati su optereceni i Sumom, a to
je rezidual mijenja rezultate i u nasem slucaju on utjece na 37 % varijance u rezultatima, Sto nije
malo.

Da bismo stekli punu perspektivu o logici G studija, trebamo obratiti paznju i na efekat pitanja i
objasniti zasto nam sada pitanja viSe nisu izvor pogreske kada identificiramo razlike medu
ispitanicima. |z zadnjeg reda u tabeli koja prikazuje rezultate nasih ispitanika na tri pitanja

ekstraverzije, vidimo da postoje razlike u aritmeti¢kim sredinama, odnosno da su nasi ispitanici
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pokazali nizi prosjecni rezultat na pitanju koliko su veseli nego koliko su otvoreni. Medutim, mi i
Zelimo da ispitujemo razlike i ne Zelimo da imamo iste ocjene na pitanjima, a nasa glavna briga je
da li u nasim pitanjima imamo sli€nost u rangiranju ispitanika, odnosno da li su nam pitanja
konzistentna u smislu rangova koje ispitanici zauzimaju na svakom pitanju. Ako je Markov rezultat
bio drugi po rangu na prvom pitanju, da li je on drugi ili blizu drugog ranga na ostalim pitanjima?
Upravo zato Sto Zelimo razlicite prosje¢ne rezultate na pitanjima, nama efekat pitanja nije bitan.

Kada smo vidjeli prvi korak u kojem smo odredili komponente varijance, da vidimo $to radimo u
drugom koraku studije, odnosno u D studiji.

6.5.3.2 Donosenje odluke za buduca mjerenja — D studije

U drugom koraku psiholog procjenjuje kvalitetu razli¢itih mjernih strategija i donosi odluku kako
¢e mjerenje u budude izgledati. Zasto nam je ovo vaino? Zato jer Zelimo da maksimiziramo
kvalitetu mjerenja i efikasnost. Ovo nije tako jednostavno. Na primjer, mi bismo Zeljeli da
uklju¢imo viSe pitanja kako bismo bili sigurni da rezultate mjerenja mozemo generalizirati i da
smo karakteristiku valjano izmjerili. S druge strane, vazno nam je da imamo testove koji su
dovoljno kratki kako bi ih ispitanici Zeljeli ispunjavati i ispunjavali ih od pocetka do kraja pazljivo
i koncentrirano. Ukoliko je mjerenje dizajnirano tako da postoji grupa procjenjivaca, onda zelimo
procjenjivace koji se slazu u svojim ocjenama. Kao $to Shavelson i Webb (1991, str. 8,9) kazu,
problem sa nekonzistencijom ocjena procjenjivaca /sudija dovodi do problema u generaliziranju
podataka. Ukoliko su procjenjivaci nekonzistentni onda, u ocjenjivanju kandidata, zakljucci o
kvaliteti uratka zavise od Ciste sreée, a uspjeh kandidata zavisi od toga da li je dobio liberalnog ili
strogog procjenjivaca. U didaktickom primjeru mjerenja ekstraverzije naveli smo tri pitanja, ali
upitnici za mjerenje osobina licnosti obi¢no su mnogo duzi. Isto tako, Zeljeli bismo da uklju¢imo
Sto vele uzorke ispitanika, ali znamo da povecanje broja ispitanika ne mora nuzno povedati
kvalitetu ispitivanja ako nam uzorak nije dovoljno kvalitetan.

4 moguca dizajna mjerenja koja mozemo pretpostaviti bi bili (orema Nunnaly i Bernstein, 1994):

1. Da samo jednim pitanjem ispitujemo svakog ispitanika (da imamo samo jednog
procjenjivaca za cijelu grupu ispitanika)

2. Da sa nekoliko pitanja (gdje njihov broj ne mora biti isti kao u G studiji) ispitujemo sve
ispitanike (da odaberemo nekoliko procjenjivacda za sve ispitanike)

3. Da svakom ispitaniku dodijelimo jedno pitanje(ili jednog procjenjivaca) i da se pitanja ne
ponavljaju

4. Daispitanicima damo vedi broj pitanja, ali da se pitanja ne ponavljaju kod ispitanika

1. U sluéaju kada odaberemo strategiju da samo jednim pitanjem ocjenjujemo ispitanike
koeficijent generalizabilnosti racunamo preko formule
6-33
2 MSisp — MS;e,

B MSisp + (1 - 1)MSrez

p
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U naSem slucaju koeficijent generalizabilnost za samo jedno pitanje biiznosio

6,8— 0,8 6
—=0,71

2 _ —
68+(3—-1)%08 84

p

Vidimo da smanjivanjem broja pitanja smanjujemo koeficijent generalizabilnosti. Ova formula
omogucava da provjerimo kolika bi promjena koeficijenta generalizabilnosti bila kada bismo
ispitivanje radili sa jednim pitanjem. Namece se drugo logi¢no pitanje — koja pitanja su najbolja
za koriStenje u buduéem testu? Mogli bismo koristiti koeficijente korelacije izmedu pitanja i
ukupnog uratka na testu i onda izabrati ona koja imaju najvise korelacije. Ali, Lord i Novick (Lord
i Novick, 2008, str. 210) su nam dali formulu na osnovu koje moZemo procijeniti koeficijent
generalizabilnosti svakog pitanja koja glasi

6-34

,_ =1 (Scovy)’
2jVy ¥ covy;

pri ¢emu je:

j— broj pitanja

covy; —kovarijanca izmedu pitanja za koje odredujemo koeficijent generalizabilnosti i svih ostalih
pitanja

IV, — varijanca pitanja za koje odredujemo koeficijent generalizabilnosti

cov;j — kovarijanca izmedu svih pitanja osim izuzimajuci kovarijance sa pitanjem za koje
odredujemo koeficijent generalizabilnosti

2. U slucaju da Zelimo promijeniti broj pitanja u testu (bilo da smanjimo broj ili pove¢amo
broj pitanja) koeficijent generalizabilnosti procjenjujemo preko formule:

6-35

MSisp - MSrez

) _ j
MSisp + (] _ k'l)CMSrez

P

pri éemu je j — broj pitanja u prvoj formi testa, a k- broj pitanja u drugoj formi testa.

3. U treéoj mogucoj strategiji imamo samo jedno pitanje za svakog ispitanika i pri tome se
pitanja ne ponavljaju. Ovaj dizajn mjerenja mozemo zamisliti u situaciji ispitivanja bracnih
parova gdje bracni partneri procjenjuju jedno drugo (tesko bi bilo zamisliti zasto bi neki
psiholog Zelio da svakom ispitaniku da jedno pitanje i da se ta pitanja ne ponavljaju).
Vidimo iz ovog primjera kako dizajn mjerenja u psihologiji moZze biti kreativan. U slucaju
da imamo ovakvu situaciju, nasa matematika postaje jednostavna analiza varijance jer
vise nemamo interakcije.
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Formula za odredivanje koeficijenta generalizabilnosti u ovom slucaju je

6-36

MSisp - MSrez
_l_j*MSZ (ij—i_]:)*MSrez
l l

2 _

MS

p
ad_l_

isp

4. Na kraju, mjerna strategija moZze biti da imamo nekoliko pitanja ili ocjenjivaca za svaku
osobu pri éemu ocjenjivaci ocjenjuju samo tu osobu. Takav primjer imamo kada radnici
ocjenjuju kvalitetu rada svog rukovodioca. Rukovodilac je samo njihov i radnici sa drugih
odjela ga i ne mogu ocjenjivati.

U tom slucaju formula bi bila
6-37
MSisp - MSrez

J*MS;4q + (i — ik —j) * MS,,
ixk ik

pri ¢emu je k — broj osoba u grupi koja ocjenjuje jednog ispitanika.

2 =
MS;g, +

p

U ovom dijelu obradili smo samo G i D studije u sluc¢aju jednofacetnog dizajna. Ovo je osnova koju
trebamo razumjeti i na osnovu koje ¢ete graditi svoje znanje i vjestine u odredivanju metrijskih
karakteristika testova u okviru teorije generalizabilnosti. G teorija Siri tradicionalnu perspektivu
psihometrijskih karakteristika jer 1) konceptualizira pouzdanost tako da ukljucuje vjerovatnocu
da facete sistematski uti¢u na kvalitetu i strategije mjerenja; 2) daje statisticke alate pomocu kojih
mozemo ispitivati efekte pojedinih faceta i planirati dizajn mjerenja tako da on bude i kvalitetan
i efikasan.

Preporuke za daljnje Citanje

Kroz poglavlje o pouzdanosti spomenuli smo nekoliko puta ime velikog psihologa i
psihometri¢ara Lee J. Cronbach-a. Njegovi tekstovi i udzbenici su danas klasici, te stoga toplo
preporucujem da se dodatno upoznate sa pouzdanoséu Citajudi izvorne tekstove. Posebno
interesantan je tekst objavljen pod nazivom , My current thoughts on coefficient alpha i
successor procedures” (2004). Sjajnu kolekciju tekstova o pouzdanosti mozete nadi u knjizi
pod nazivom ,Score Reliability: Contemporary Thinking on Reliability Issues” koju je napisao
Bruce Thompson (2002)
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7 OSJETLJIVOST TESTA

Koji su osnovni koraci u analizi zadataka? Kako prepoznamo i kako korigiramo pogadanje
odgovora na testovima? Kako moZzemo odrediti osjetljivost testa?

Osjetljivost testa direktno je povezana sa pouzdanoséu kroz pricu o homogenosti,
jednodimenzionalnosti i konzistentnosti. Iz didaktickih razloga, mi ¢éemo se osjetljivos¢u testa
baviti u izdvojenom poglavlju. Osjetljivost ili diskriminativnost testa odnosi se na potencijal testa
da razlikuje ispitanike po odredenoj karakteristici. Kada kazemo diskriminativnost, u psihologiji
se referirano na razlikovanje. Ovaj termin je u osnovi neutralan, te je vazno da ga ne mijeSamo
sa negativnom konotacijom koju je poprimio u drustvenom kontekstu , diskriminacija“ kao oblik
nepravednog postupanja sa odredenim grupama ljudi. Za psihologe on ima svoje izvorno
znacenje —razlikovanje.

karakteristici medu ispitanicima. Kao kad kuhamo kolac¢, da bi kola¢ bio dobar moramo imati
dobre sastojke. Tako je i kod testa — da bi test bio osjetljiv njegova pitanja moraju biti osjetljiva.
Zato ¢emo prvo govoriti o osjetljivosti zadatka, a onda i o osjetljivosti testa.

Prije nego krenemo u pri¢u o osjetljivosti zadataka, moramo reéi nesto o pogadanju odgovora.

7.1 POGADANIE | KOREKCIJE ZA POGADANIJE

Zamislimo sljedecu situaciju. Dva ispitanika, MiSo i Azra (tabela 7-1) su radili test od 4 pitanja sa
dvije alternative i trebali su da zaokruze da li je neka tvrdnja tacna ili pogresna. MiSo je je uradio
$to je znao i nije pogadao rezultate. Azra je odlucila da pokusa pogoditi odgovore koje nije znala.
U koloni 2 i 3 su njihovi hipotetski rezultati bez pogadanja. MiSo je znao odgovor na prva tri
pitanja, a Azra nije znala niti jedan odgovor. Ali, Azra je uspjela pogoditi odgovor na dva pitanja.
Kada imamo dvije alternative vjerovatnocéa da pogodimo tacan odgovor je 0,5. To znaci da je na
4 pitanja, Azra slu¢ajno mogla pogoditi odgovor na dva pitanja. Umjesto da razlikujemo Misu i
Azru sa tri boda, ova razlika se smanjila na samo jedan bod, odnosno ovaj test nije uspio da
identificira velicinu razlike izmedu Mise i Azre.

Spremnost ispitanika da pogadaju odgovore nalazimo na testovima postignuca u kojima su zadaci
objektivnog tipa (visestrukog izbora, tacno — netacno, povezivanje,..). To su tipovi pitanja gdje
ispitanici objektivno mogu koristiti pogadanje. Kod pitanja gdje trebaju dati kratki odgovor
situacija je drugacija, mada istrazivanja (Plumlee, 1952) pokazuju da pouzdanost kratkih
odgovora nije jako razli¢ita od pitanja viSestrukih izbora. Ispitanici imaju razlicite stilove
odgovaranja. Neki ispitanici prvo rjeSavaju ono sto znaju, neki idu od lakSeg ka tezem, neki se
fokusiraju na jedne zadatke, ali pred kraj testa veliki broj ispitanika pokusa pogoditi odgovore
koje ne znaju. Kod testova tipi¢nih ponasanja nemamo ovu vrstu pogadanja jer ne govorimo o
tome da ispitanik ne zna odgovor, ali moZzemo govoriti o nekim drugim karakteristikama kao sto
je socijalno pozeljno odgovaranje.
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Tabela 7-1 Odgovori dva ispitanika bez pogadanja i sa pogadanjem

KOLONA 2 KOLONA 3 KOLONA 4 KOLONA 5

Zadatak Miso bez Azra sa Miso bez Azra sa
pogadanja pogadanjem  pogadanja pogadanjem

1 1 0 1 0

2 1 0 1 1

3 1 0 1 1

4 0 0 0 0

Ukupan 3 0 3 2

rezultat

7.1.1 Korekcije za pogadanje na nivou zadatka

Pogadanje uti¢e na procjenu teZine zadatka. Zamislimo da je zadatak viSestrukog izbora sa 4
alternative radilo 100 ispitanika od kojih polovina zna rijesiti zadatak, a druga polovina ne zna
rijesiti zadatak. To je zadatak cCiji bi indeks p bio 0,5. Zamislimo da je ovih 50 ispitanika, koji nisu
znali rjeSenje, pokusali da pogode tac¢an odgovor. Po slucaju bismo oko 12 pogodaka. To znaci da
bismo u konacnici imali 62 ispitanika koji su tacno rijesili zadatak i indeks p bi se pove¢ao na 0,62.
Posljedice pogadanja, posebno kod neadekvatnih pitanja, ¢ine zadatak laksim ili teZim nego sto
stvarno jeste, a to se odrazava na ukupan rezultat testa.

Korekcije indeksa p radimo prema formulama koje su date u tabeli (Bucik, 1997):

Tabela 7-2 Korekcije za pogadanje na nivou zadatka

Bez korekcije za pogadanje Sa korekcijom za pogadanje

Test snage N N
p= Wp _ Ny =7 - 1
p=—-2—21

N. N N,

Test brzine

p= _p _ Ny — a _nl
N —N, p=—F4E—=

N —N,

Pri éemu je
Np — broj ispitanika koji je ta¢no rijeSio zadatak
Nn — broj ispitanika koji je netaéno rijeSio zadatak

Nz — broj ispitanika koji nisu stigli do zadatka zbog ograni¢enog vremena (nepokusani zadaci)

7.1.2 Korekcije za pogadanje na testu
Kada pogledamo popunjene testove ispitanika, onda razlikujemo 4 vrste zadataka:

1. R-—tacno rijeSeni zadaci — zadaci u kojima imamo tacan odgovor (R —right)
2. W —netacno rijeSeni zadaci — zadaci koji imaju pogresan odgovor (W — wrong)
3. S-—preskoceni zadaci — zadaci koji nisu rijeSeni, ali nakon njih vidimo makar jos jedan pokusaj
rieSavanja (S — skiped)
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4. U - nepokusani zadaci — zadaci iza kojih vise nema pokusaja rjeSavanja (U — untried)

U testovima snage, odnosno testovima u kojima vrijeme nije ograni¢eno, o¢ekujemo da vidimo
tacne i netacne zadatke jer je ispitanik imao dovoljno vremena da proba rijeSiti sve zadatke od
kojih je neke uspjeSno uradio, a neke nije uspjeSno uradio. U testovima brzine, koji su koncipirani
tako da ispitanik moze rijesiti sve zadatke, o¢ekujemo da vidimo ta¢ne zadatke i nepokusane
zadatke. | u jednom i u drugom slucaju ne o¢ekujemo da vidimo preskocene zadatke. Uzimajudi
zdravo za gotovo Cinjenicu da ispitanici pogadaju odgovore na pitanja objektivnog tipa, mi
mozemo procijeniti koliko ispitanik zaista zna odgovoriti koriste¢i formulu za korigirani rezultat
(Nunnally i Bernstein, 1994, str. 341):

7-1

W
Rproc =R _m

Pri ¢emu je A — broj alternativa, R — rezultat koji je ispitanik ostvario, a W — broj pogresnih
odgovora. Vidimo iz formule da je korekcija manja $to imamo viSe alternativa. Dakle, kada imamo
samo dvije alternative (na primjer da li je tvrdnja tac¢na ili pogresna) tada je korekcija najveca.

U slucaju da smo u testu naisli na zadatke koje ispitanici nisu pokusavali rijesiti (preskocene i
nepokusane zadatke) korekciju radimo prema formuli:

7-2

S+U

Rproc =R + Y

Kod testova brzine, u obzir moramo uzeti Cinjenicu da je ispitanik bio ograni¢en vremenom i da
nije stigao probati da uradi sve zadatke. Za ovu korekciju koristimo formulu

7-3

Rproc =R —

w S
c D
pri cemu su Ci D konstante, gdje se preporucuje da C bude nesto manje od A-1, a D nesto vecde
od A, odnosno broja alternativa.

Pogadanje je veliki problem koji Fajgelj (2003, str. 400 — 405, 470-472) obrazlaze sa aspekta
jednakih vjerovatnoéa pogadanja i sa aspekta vrste pitanja u testovima, te se preporucuje
dodatno proucavanje literature radi boljeg razumijevanja ovog fenomena.

7.2 ANALIZA ZADATAKA

Analiza zadataka (engl. item analysis) predstavlja skup statistickih postupaka koji nam daju
informacije o karakteristikama pojedinih zadataka u testu.

U okviru analize zadataka provjeravamo nekoliko vaznih stvari o kojima ovisi kvaliteta zadataka
i njihova sposobnost da razlikuju ispitanike. Trebamo se jo$ jednom podsjetiti na razlike u
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testovima postignuéa | testovima tipicnih ponasanja. U testovima postignuéa imamo
kvantitativno mjerilo gdje moZemo reci da je neko bolji ili losiji. Kod testova tipi¢nih ponasanja,
kao Sto su razliCiti upitnici vrijednosti, skale stavova itd., govorimo isklju¢ivo o kvalitativnim
razlikama. One znace da je neko manje ili viSe ekstrovertan ili da je neko manje ili vise cijeni neku
vrijednost, ali nikako da je neko bolji ili gori. Psihometrijske analize se i za jedne i za druge testove
provode se na isti nacin, ali je interpretacija razli¢ita. Tako na primjer, kada govorimo o tezini
zadatka, to za testove postignuca znaci koliko ispitanika je tacno uradilo zadatak, a za testove
tipi¢nih ponasanja koliko ispitanika se sloZilo sa tvrdnjom. Analiza zadataka ukljucuje kvalitativnu
i kvantitativnu analizu.

7.2.1 Kvalitativna analiza zadataka

Kvalitativna analiza zadataka odnosi se na sam sadrzaj zadatka. Obi¢no se radi tako da eksperti iz
oblasti ocijene sadrzaj pitanja i stilisticke karakteristike, kao i njihovu ispravnost i eti¢nost (Urbina,
2004). Kao glavni kriteriji u kvalitativnoj analizi koriste:

1. Prikladnost sadrzaja pitanja namjeni testiranja i populaciji za koju ¢e se koristiti — sadrzaj
pitanja treba da omogudi da se ostvari svrha istrazivanja. Osim toga, pitanje mora biti
pripremljeno tako da ga ispitanici iz populacije, za koju je namijenjeno, mogu svi razumjeti.

2. Prikladnost formata pitanja — desi se da ispitivac koristi pogresnu skalu (na primjer pita
,Koliko se slaZete sa tvrdnjom..” a onda ponudi odgovore ,nikada, ponekada, ¢esto”). U
kvalitativnoj analizi, pitanja se provjeravaju i prema tome da li ima dovoljno prostora za
odgovor, da li je taj prostor jasno povezan sa samim pitanjem, da li je ¢itavo pitanje na
jednoj stranici i slicno.

3. Jasnoca kojom je pitanje postavljeno — onaj ko Cita pitanje ne smije imati nedoumica sto
je ispitiva¢ mislio. Na primjer, ako pitamo: ,Koliko ste zadovoljni Zivotom u vasem
gradu?“ svaki ispitanik moZe imati svoju interpretaciju $to je za njega Zivot u gradu.

4. Jezitka ispravnost — pitanje mora biti jezicki (gramaticki i pravopisno) ispravno napisano.

5. Eti¢nost pitanja — pitanja moraju biti postavljena tako da nikoga ne vrijedaju. Ovdje
trebamo razdvoijiti eticnost postavljanja pitanja i pojavu ,,Skakljivih” termina u upitnicima
kada je namjena testiranja upravo ispitivanje odnosa ispitanika prema nekim socijalno
osjetljivim temama.

7.2.2 Kvantitativna analiza zadataka
Kvantitativna analiza ukljuéuje odredivanje ili izracunavanje nekoliko parametara osjetljivosti:

Tezine zadatka

Diskriminativne valjanosti zadatka ili , diskriminabilnosti” zadatka
Analizu distraktora

Korelacija medu zadacima

Karakteristi¢ne krivulje zadatka

uhwWwnN e

97



7.2.2.1 TezZina zadatka

Za binarne varijable, teZina zadatka odreduje se kao proporcija ispitanika koji su tacno rijesili
zadatak u odnosu na ukupan broj ispitanika i oznacava se sa slovom p. Kada je p blize 1 ,tada je
zadatak laksi, a kada je p blizu 0 zadatak je tezi. Optimalna tezina zadataka je 0,5. Iz perspektive
osjetljivosti, pitanje je to osjetljivije Sto bolje razlikuje ispitanike, a to znaci da ima veliku varijancu.
Kako smo naucili u dijelu 4.5., varijanca binarne varijable je jednaka V=p*q i mozemo zakljuciti da

¢e najvecu varijancu imati upravo pitanje ciji je p=g=0,5.
Evo i primjera:

Tabela 7-3 Odnos teZine zadataka i varijance

Pitanje P q Varijanca
1 0,1 0,9 0,09
2 0,3 0,7 0,21
3 0,5 0,5 0,25
4 0,7 0,3 0,21
5 0,9 0,1 0,09

Vidimo da bilo koja druga kombinacija p i g nece dati tako visoku varijancu. Naravno, pitanja koja

Napomena: u slucaju da pitanje ne bodujemo sa0i 1, nego sa 1i2 (dodavanje konstante kako bi
se izbjegla nula) varijanca ¢e ostati ista.

U testu Zelimo da imamo pitanja koja imaju visoke varijance. Ali, da li je to bas$ uvijek tako? Dva
su razloga za oprez prilikom odgovaranja na ovo pitanje: 1) odnos izmedu varijance pitanja i
njegova vaznost za test i 2) ko je odgovorio ta¢no ili zaokruzio 1 na ovom pitanju.

Kada bismo test pravili samo od umjereno teskih stavki, mi bismo 1) onemogucili ispitanike koji
imaju neku karakteristiku malo izrazenu da je uopée pokazu jer nemamo laganih zadataka; 2)
onemogucdili ispitanike koji imaju karakteristiku jako izrazenu da je pokazu u punom kapacitetu.
Na primjer, kada bismo test iz aritmetike konstruirali samo od umjereno teskih zadataka, ucenici
koji nisu dosegli taj nivo znanja dobili bi (hipotetski) 0 i mi bismo zakljucili kako oni ,nista ne
znaju”. S druge strane, ucenici koji matematiku jako dobro poznaju i mogu uraditi mnogo teze
zadatke osvojili bi maksimum na nasem testu, ali njihov pravi rezultat prevazilazi skalu naseg testa.
| tada ne bismo dobro dijagnosticirali visinu izrazenosti karakteristike. U klini¢kim testovima,
uvijek ima pitanja na koja samo rijetki daju pozitivan odgovor jer je to, na primjer, neki jako tezak
i rijedak simptom. Kao laici mogli bismo reci da to pitanje treba izbaciti iz testa, ali, kao psiholozi,
mi smo svjesni vaznosti sadrZaja tog pitanja i ¢injenice da na njega pozitivnho odgovara samo mali
procenat populacije. Zato takva pitanja ne eliminiramo iz testova.

Indeks tezine nam niSta ne govori o tome ko su ispitanici koji tacno rjesavaju taj zadatak. Da bi
zadatak bio osjetljiv, on ispitanike treba da razlikuje tako da ga bolje rade ili ga viSe zaokruzuju
oni koji karakteristiku imaju visSe izrazenu. MozZe se desiti da je pitanje optimalne tezine, ali da ga
podjednako dobro rade i slabiji i bolji. Dakle, na osnovu odgovora na pitanje mi ne mozemo
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predvidjeti ko je bolji, a ko losiji. Stoga nam indeks teZine ne mozZe biti jedini parametar u
odlucivanju u osjetljivost zadatka, iako u sastavljanju finalne forme testa o njoj treba voditi ra¢una.
Ukoliko imamo jako lagana pitanja za nasSu populaciju, distribucija rezultata vise nede biti
normalna, nego negativno asimetricna. Kada imamo previse teSka pitanja za nasu populaciju,
distribucija rezultata na testu biée pozitivnho asimetri¢na.

Optimalna teZina zadataka zavisi i od broja alternativa. Jedan nacin da procijenimo kolika bi
trebala biti optimalna teZina pitanja u zavisnosti od broja alternativa dao je Gregory (1992)

7-4

. : I+g
optimalna tezina = —
Pri ¢emu je g- vjerovatnoca pogadanja odgovora. Na primjer, kada imamo Cetiri alternative
vjerovatnoca pogadanja tacnog odgovora je 0,25. Optimalna teZina zadatka je fleksibilan pojam i
nema recepta, ali se treba drzati pravila da optimalna teZina treba omoguciti najbolje razlikovanje
ispitanika. Optimalna teZina bi bila izmedu 0,5 0,8, s tim da u testu trebamo imati i zadatke sa
tezinom od 0,15 pa do 0,90.

Da rezimiramo pricu oko tezine zadatka, pogadanja i diskriminativnosti. Korekcije za pogadanje
radimo da bismo dosli do procjene prave tezZine koja uzima u obzir ¢injenicu da su ispitanici
spremni pogadati. TeZina zadataka je bitan parametar diskriminativnosti, ali nije jedina mjera, te
ne moZze objasniti kvalitetu razlikovanja u nekom testu.

7.2.2.2 Osjetljivost zadatka

Osjetljivost ili diskriminativna valjanost zadatka je parametar koji nam govori o tome kako
zadatak razlikuje ispitanike u odnosu na ono sto je mjereno testom. Dobar zadatak treba da mjeri
karakteristiku na isti nacin kako je mjeri test. Drugim rijeCima, dobar zadatak je onaj koji
uspjesnije rjeSavaju bolji ispitanici na testu, a manje uspjesno slabiji ispitanici na testu. Na primjer,
ako imamo dihotomni zadatak, Zelimo da u grupi slabijih ispitanika na testu bude vise onih koji
ne urade taj zadatak, a sto su ispitanici bolji, da to viSe njih ta¢no radi zadatak.

Da bismo ispitali osjetljivost zadatka trebamo odgovore tri pitanja:

e Staje kriterij ili standard posjedovanja varijable koja je predmet mjerenja?
e Kako pripremiti podatke za utvrdivanje diskriminativnosti?
e Na osnovu kojih statistickih mjera izraziti stepen diskriminativnosti stavki?

Kada govorimo o kriteriju, govorimo o mjeri sa kojom ¢emo usporediti zadatak. Osim testa, koji
je unutarnji kriterij, mozemo koristiti i neko vantestno ponasanje za koje smo ranije potvrdili da
mjeri onu karakteristiku koju mjerimo zadatkom. To mozZe biti rezultat na nekom drugom
mjerenju. U tom sluéaju govorimo o vanjskom kriteriju. Na primjer, ako imamo upitnik
ekstraverzije u kojem se nalazi pitanje: ,Imam Siroki krug prijatelja “, oni koji su ekstravertniji bi
trebali odgovarati na pitanje sa 1, a oni koji su introvertniji bi trebali odgovarati sa 0. Ako je to
pitanje koje zaista mjeri ekstraverziju, onda bi odgovori ispitanika trebali korespondirati sa
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rezultatom na nekom drugom testu koji potvrdeno mjeri ekstraverziju. Vanjski kriterij moze biti i
rezultat objektivnih opazanja. Ipak, ukupan uradak na testu je uobicajeni kriterij.

Diskriminativnu valjanost zadatka odredujemo:

1. Metodom ekstremnih grupa
2. Korelacijama izmedu zadatka i kriterija

7.2.2.2.1 Metoda ekstremnih grupa

Metoda ekstremnih grupa radi se tako da ispitanike podijelimo u grupe prema rezultatima koje
su ostvarili na testu. Veli¢ina grupa zavisi od veli¢ine uzorka. Ukoliko imamo veliki uzorak, grupe
mozemo formirati od 27% najboljih i 27% najlosijih, dok male uzorke mozemo podijeliti u trec¢ine
i u izraCunavanje uzeti donju i gornju trecinu. Jedna od podjela je i prema rezultatu koji dijeli
ispitanike u kvartile. Tako bi u slabijoj grupi bili ispitanici Ciji je rezultat u prvom kvartilu, a u boljoj
grupi bi bili ispitanici iznad rezultata treceg kvartila.

Za dvije ektremne grupe odredimo indeks tezine p zadatka za koji odredujemo diskriminativnu
valjanost. Kada oduzmemo indeks tezine gornje grupe od indeksa tezine donje grupe dobijemo
vrijednost koju zovemo indeks diskriminativnosti.

7-5
D=p*-p

Sto je indeks diskriminativnosti vigi, to je diskriminativnost zadatka veéa. Na primjer, imamo 1156
ispitanika koji su radili test matematike. Odredili smo rezultate na testu koji dijele ispitanike u
prvom i tre¢em kvartilu. Rezultat Q1 = 9 i manje predstavlja najslabije, a Q3 = 16 i viSe su oni
najbolji. U slabijoj grupi se nalazi 351 ispitanik, odnosno oni koji su postigli 9 ili manje bodova na
testu, dok se u grupi boljih nalaze 373 ispitanika koji su postigli rezultat 16 ili viSe. Od 351
ispitanika, njih 88 je ta¢no uradilo prvi zadatak, a njih 263 netac¢no. U boljoj grupi, njih 267 je
uradilo ta¢no prvi zadatak, a 106 netaéno.

Tabela 7-4 Kontingencijska tablica frekvencija uspjesnosti uratka na zadatku i testu

Bolja grupa Slabija Grupa
Rijesili zadatak 267 88
Nisu rijesili zadatak 106 263

p = 88/351 = 0,25
p*= 267/373= 0,72
D=p*-p =0,72-0,25=0,47

Vidimo da oni, koji su generalno bolji na testu, u veéoj proporciji rjeSavaju zadatak, a oni slabiji u
manjoj proporciji rjeSavaju i zadatak. To je osnovna logika indeksa diskriminativnosti, kao i
diskriminativne valjanosti zadatka.
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7.2.2.2.2 Korelacije izmedu zadatka i testa (item-total korelacije)

Veé na samom pocetku pri¢e o diskriminativnoj valjanosti smo rekli da je dobar zadatak je onaj
koji uspjesnije rjeSavaju bolji ispitanici, a manje uspjesno slabiji ispitanici. 1z ovoga smo mogli
naslutiti da, kada odredujemo osjetljivost zadatka, mi u stvari koristimo mjere povezanosti sa
kriterijem, odnosno koeficijente korelacije.

Kada odlucujemo koji koeficijent korelacije koristiti u obzir trebamo uzeti mjernu skalu na kojem
je izrazena varijabla.

7.2.2.2.2.1 Point - biserijalni koeficijent korelacije

Ovo je sluéaj kada imamo jednu prirodno dihotomnu varijablu i jednu numeric¢ku varijablu na
intervalnoj skali. U ovom slucaju koristimo point-biserijalni koeficijent korelacije ¢ija formula
glasi:

7-6

pri éemu je:

Mp — prosjecni rezultat na testu za one koji su zadatak tacno rijesili; Mt — prosjecni rezultat na
testu za sve ispitanike; SDt — standardna devijacija za sve ispitanike

p- proporcija ispitanika koji su zadatak tacno rijesili, g- proporcija ispitanika koji su zadatak
pogresno rijesili

Na primjer, imamo grupu od 26 ispitanika koji su radili zadatak iz testa znanja. U tabeli su
prikazani njihovi rezultati na zadatku i na testu:

Tabela 7-5 Rezultati ispitanika na dihotomnom zadatku i testu

Ispitanik Zadatak  Test  Ispitanik Zadatak  Test

1 0 8 14 0 3
2 1 9 15 1 9
3 1 7 16 0 7
4 1 6 17 0 4
5 1 5 18 1 8
6 0 8 19 1 9
7 0 4 20 0 6
8 1 5 21 1 5
9 0 5 22 0 8
10 1 10 23 0 5
11 1 10 24 1 8
12 0 9 25 0 8
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13 1 9 26 1 8
e Odredimo aritmeti¢ku sredinu testa za ispitanike koji su zadatak tacno rijesili (ili koji su
oznacili 1 na pitanju, ukoliko je test postignuca).z

Mp=7,7

e (QOdredimo aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju testa za sve ispitanike
Mt =7; SDt =2,01
e Odredimo pi g za zadatak

p =0,54; q =0,46

e Sve parametre uvrstimo u formulu

_77-7 [0,54
pbis =501 046

pris = 0,37

Napomena: kada racunamo point-biserijalni koeficijent korelacije za zadatke u testovima brzine
uzimamo u obzir samo one ispitanike koji su dosli do tog zadatka. U tom sluc¢aju Mt, koja je bila
aritmeti¢ka sredina svih ispitanika, postaje Mt', odnosno aritmeticka sredina na testu onih
ispitanika koji su dosli do zadatka. p i g se obavezno ra¢unaju samo sa rezultatima ispitanika koji
su dosli do odredenog zadatka.

7.2.2.2.2.2 Biserijalni koeficijent korelacije

Biserijalni koeficijent korelacije racuna se kada nemamo zadatak kao prirodno dihotomnu
varijablu, nego smo varijablu naknadno dihotomizirali, dok s druge strane imamo rezultate testa
izrazene na intervalnoj skali. Na primjer, mogli smo pitati ispitanike da ocijene skali od 1 do 5
koliko ¢esto posjecuju kulturne dogadaje. 1 je nikako, 2 — rijetko, 3 — ponekad, 4 — Cesto i 5 —
stalno. Za potrebe istrazivanja kazemo da su ispitanici sa odgovorima 1i 2 jedna grupa koja ima
nisku izlozenost kulturnim sadrzajima, a oni koji su odgovorili sa 3, 4 i 5 druga grupa sa ve¢om
izlozenos¢u kulturnim sadrzajima.

Biserijalni koeficijent se racuna prema formuli
7-7

_Mp_Mn bq
pris—S—Dt*7

pri emu je
Mp — prosjecni rezultat na testu za one koji su zadatak tacno rijesili

Mn — prosjecni rezultat na testu za one koji su zadatak pogresno rijesili
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SDt — standardna devijacija rezultata svih ispitanika
p i g —indeksi lakoée i teZzine zadatka

y — odsjec¢ak na y osi normalne distribucije za proporciju p koji se o€itava u statistickim
tablicama

7.2.2.2.2.3 Tetrahoricni koeficijent korelacije

Ovaj koeficijent korelacije koristimo kada imamo dvije dihotomne varijable od kojih je makar
jedna naknadno dihotomizirana. Mjerenje povezanosti izmedu dihotomnih varijabli je podrucje
koje se proucava jos od ranih dana razvoja moderne statistike (Ekstrom, 2009). Karl Pearson je
1900. godine (prema Ekstrom,2009) u svom ¢lanku prvi put predloZio koeficijent koji ¢e kasnije
postati poznati kao tetrahoricni koeficijent korelacije. Osnovna ideja tetrahori¢nog koeficijenta
je da se, u odredivanju povezanosti izmedu dvije dihotomne varijable, koristi kontingencijska
tablica 2x2 pri ¢emu je makar jedna varijabla naknadno dihotomizirana, odnosno u svojoj osnovi
ima bivarijatnu standardnu normalnu distribuciju, te da se odredi parametar velicina
dihotomiziranih varijabli pri ¢emu bivarijatna standardna normalna distribucija odgovara
zajednic¢kim vjerovatnocama kontingencijskih tablica. Camp (1933, prema Ekstrom, 2009) je
istakao kako je i sam Pearson smatrao da je tetrahori¢ni koeficijent jedan od njegovih najvaznijih
doprinosa statistickoj teoriji, odmah nakon sistema krivulja, x? testa i statistike za male uzorke.
Dakle, nema nikakvog razloga da ne upoznamo ovako vaZzan koeficijent iako je on prilicno
zanemaren od strane prakticara.

Imamo dvije varijable u po dvije kategorije koje formiraju kontingencijsku tablicu (kontingencija
— meduovisnost):

Tabela 7-6 Kontingencijska tablica za tetrahoricni koeficijent korelacije

Zadatak
= E pravilno pogresno Suma
® 3 Uspjesni A b a+b
-9 Neuspjesni C d c+d
Suma a+c b+d N

U kontingencijskoj tablici se nalaze 4 kategorije ispitanika. Kategorija ,,a“ su oni koji su tac¢no
uradili zadatak i uspjesni su na testu, kategorija ,,b“ su oni koji su pogresno uradili zadatak, ali su
bili uspjesni na ispitu, kategorija ,c“ su oni koji su zadatak ta¢no uradili,ali neuspjesni na testu i
kategorija ,d“ oni koji su bili neuspjesni i na prvoj i na drugoj mjeri. Proporcije a i d zovemo
proporcije slaganja, a proporcije b i ¢ proporcije neslaganja. Sto je veéa proporcija ispitanika u
proporcijama slaganja (a manja u proporcijama neslaganja) to je i korelacija veca.

Formula za odredivanje tetrahori¢nog koeficijenta je:

7-8

bc
Tpor = COS |T ——————
et [ vbc + \/ad]
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Pri cemu je TT=3,14. Sada vidimo zasto je ovaj koeficijent nepopularan medu psiholozima — jer
koristi kosinus funkciju za odredivanje koeficijenta korelacije. Medutim, da vidimo S$to u
geometrijskoj prezentaciji znaci kosinus.

Kosinus ugla a odreden je kao odnos izmedu nalegle katete b i hipotenuze c. Kosinus ugla je vedi
ukoliko je ugao ostriji, a duZina ove dvije duzi sli¢nija, odnosno $to su dva vektora sli¢nija duZinom
to je njihov kosinus ugla vedi:

7-9

AxB " L A;B;
AT~ 181~
\/z:;lA% \/Z?ﬂBE

Pri ¢emu su Ai i Bi komponente vektora a i b. Ukoliko su vektori normalizirani tako da je svaka
vrijednost vektora oduzeta od aritmeticke sredine vektora (A — Ma) tada se ova mjera sli¢nosti
zove centrirana slicnost i jednaka je Pearsonovom koeficijentu korelacije (Wikipedia, 2016).

slicnost = cosa =

Kako bismo odnos kosinusa i korelacije jo$ bolje razumjeli, sve éemo staviti u termine varijance i

......

korelacija O jednaka je zbiru standardnih devijacija svake od varijabli. U geometriji, standardne
devijacije moZzemo predstaviti kao dvije katete trougla koja (ako su nekorelirana) koje zaklapaju
ugao od 90°:

Slika 7-1 Odnos kateta i hipotenuza u pravouglom trouglu izraZzen u mjerama standardnih devijacija

*Y,
= I
3 -
Sd(X)

Ovaj odnos je tacan jer znamo da je u Pitagorinoj teoremi zbir kvadrata kateta jednak kvadratu
hipotenuza. U terminima varijance i standardne devijacije, zbir kvadrata kateta su u stvari
varijance dvije varijable, a kvadrat nad hipotenuzom je varijanca kombinacije dvije varijable. U
ovoj situaciji same varijable imaju nultu korelaciju.

Sada pretpostavimo da su X i Y povezane. To znaci da ée njihova varijanca biti jednaka:
VX+Y = VX + Vy + ZCOVXY

U terminima odredivanja kosinusa ugla koji nije pravi analogna formula za odredivanje kosinusa
nepravog ugla je

c?=a?+b*—2axbx*cosa
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Ako sada u ovu formulu uvrstimo da su a,b i ¢ varijance dobije sljedede:
Vx+y = VX + Vy - ZVXVY cosa

ZVXVY cosa = VX+Y - VX - VY

cosa = VX-I-Y - VX - VY
Wiy
Vy + Vi + 2C0Vyy — Vi — Vs
cosa = AR
200Vyy
cosa = vy
Kako je CVOXV;;Y = rxy, to je onda
7-10
cosa = Tyy

Sto je varijabilitet u jednoj varijabli manji, a u drugoj vedi, to ¢e i korelacija medu njima biti manja,
a Sto varijable sli¢nije variraju to e i korelacija biti ve¢a. Mi varijable moZzemo zamisliti kao dva
vektora. Ukoliko je ugao koji oni zaklapaju ostriji to znaci da su njihovi rezultati vise sinhronizirani,
odnosno povecdanje rezultata na jednom vektoru, praceno je povecanjem rezultata na drugom
vektoru. Kosinus ugla koji ova dva vektora zaklapaju je u stvari njihova korelacija. Kada imamo
pravi ugao, kosinus ugla je 0, odnosno korelacija izmedu ove dvije varijable je 0. Ovakve vektore
zovemo ortogonalne. Kada dva vektora zaklapaju tupi ugao, njihov kosinus je negativan, odnosno
korelacija je negativna, a kod ugla od 180° kosinus je -1, odnosno korelacija je -1.

Pogledajmo primjer odredivanja tetrahoriénog koeficijenta korelacije. Zamislimo da imamo
kontingencijsku tablicu s rezultatima 100 ispitanika na zadatku i na testu:

Tabela 7-7 Kontingencijska tablica rezultata 100 ispitanika— tetrahoricni koeficijent korelacije

Zadatak
= E pravilno pogresno Suma
B3 Uspjesni 60 10 70
-9 Neuspjesni 10 20 30
Suma 70 30 100
Tetrahoric¢ni koeficijent racunamo kao:
[ 10 * 10 ]
T't t — COoS |TT
¢ V10 * 10 + /60 * 20
[ 100
Tier = COS (T
tet 4‘4"6
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~ 100
Tter = COS n44'6

Trer = COS[3,14 * 3,14 * 2,24] = cos 7,04=0,73

7.2.2.2.2.4 o (fi) koeficijent korelacije

Tetrahoric¢ni koeficijent korelacije je povezanost izmedu varijabli koje imaju u osnovi bivarijatnu
normalnu distribuciju, a fi-koeficijent je povezanost izmedu varijabli koje u osnovi imaju
bivarijatnu diskretnu distribuciju. Ovaj koeficijent su neovisno predlozZili Boas, Pearson i Yule
(prema Ekstrom, 2009).

¢ koeficijent raunamo koristedi istu kontingencijsku tablicu pri éemu je formula za raunanje:
7-11
ad — bc
T@ =
\/(a +b)(c+d)(a+c)(b+d)

Zamislimo da smo imali grupu ispitanika kojima smo ispitivali sljepocu na boje. Ispitanik radi
zadatak uspjesno ili neuspjesno, a na kraju je rezultat na testu ili da vidi boje ili da ne vidi boje.

Tabela 7-8 Kontingencijska matrica rezultata testa sljepoce na boje

Zadatak
= 5 pravilno pogresno Suma
83 Uspjesni 60 10 70
=g Neuspjesni 10 20 30
Suma 70 30 100

_ 6020 —10=10
V70 %30 * 70 * 30
7"@:0,53

Tg

Napomena:

U literaturi (npr. Nunnaly i Bernstein, 1994) se navodi da u slu¢aju kada imamo dihotomne
varijable koristimo ¢ koeficijent. Medutim, ono $to napominje Fajgelj (2003) i Sto je vazno da
znamo je da, kada su podaci binarni, formule za ¢ i za Pearsonov r su identi¢ne, odnosno daju
identi¢ne vrijednosti jer je ¢ samo poseban slucaj Pearsonovog koeficijenta korelacije. Isto tako,
kada imamo jednu prirodno dihotomnu varijablu, a drugu kontinuiranu, tada je vrijednost point-
biserijalnog koeficijenta identi¢na vrijednosti koju bismo dobili da raunamo obicni r jer je point-
biserijalni koeficijent specifi¢ni oblik formule Pearsonovog koeficijenta korelacije. Za razliku od ¢
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i Rpbis, tetrahoriéni i biserijalni koeficijenti korelacije predstavljaju aproksimacije povezanosti jer
su varijable vjestacki dihotomizirane.

PreporuCuje se studentima da se ,poigraju” podacima. Napravite dva niza podataka na
intervalnoj skali, izraCunajte njihov r, potom ih kategorizirajte i vidite Sto ¢éete dobiti.
Kategorizacija dovodi do smanjenja korelacije. Medutim, Nunnaly je jednom prilikom
usporedivao r i rpis. Prije dihotomizacije dobio je r=0,52m, dok je nakon dihotomizacije dobio rpis=
0,71! Sliéno kao u nasim primjerima — i mi smo dobili visi tetrahori¢ni koeficijent nego ¢. Ove
razlike se najvjerovatnije javljaju kada se presjek podataka radi udaljeno od centralne vrijednosti
ili (kod tetrahori¢nog) apsolutne vrijednosti koje prelaze 1.

7.2.2.2.3 Kako odrediti kvalitetu zadatka na osnovu koeficijenta korelacije?

Prilikom interpretacije diskriminativne valjanosti zadatka, moramo imati na umu odnos izmedu
tezine pitanja i koeficijenta korelacije. Ukoliko pitanje ima visok ili nizak p, onda to pretpostavlja
da ga u velikoj proporciji rade ili ne rade ispitanici u gotovo svim grupama. Kada pitanje slabo
razlikuje ispitanike, onda je prirodno da ima i niZzu korelaciju s testom. Vecina pitanja s jako
visokim p ima korelacije s testom od 0 do 0,3. Zadaci u nultim i negativnim korelacijama s testom
po pravilu nisu pozeljni za test. Za ovakve zadatke imamo ,,poseban” tretman. Ukoliko se desi da
neki zadatak ima negativnu korelaciju s testom, trebamo pogledati zasto se to desilo. Na primjer,
ukoliko je test mjerio depresiju, a pitanje je bilo ,Ja imam mnogo energije”, ovo pitanje ¢e biti
negativno povezano s uratkom u testu. Ako smo zaboravili da imamo ovakvo inverzno pitanje, mi
¢emo njegov rezultat pribrojiti ukupnom uratku i umjesto da imamo niZzi rezultat, dobit ¢emo visi
rezultat. Zato moramo biti oprezni i provjeriti da li smo rekodirali sva inverzna pitanja.

Procjenu kvalitete pitanja na osnovu korelacije dao je Ebel (Ebel, 1965). Ova podjela je i danas
aktuelna (Bucik, 1997, str. 165):

Tabela 7-9 Procjena kvalitete pitanja prema visini koeficijenta korelacije s ukupnim uratkom

Visina korelacije Kvaliteta pitanja
20,40 Vrlo dobro pitanje
0,3-0,39 Dobro pitanje
0,2-0, 29 Slabo pitanje
<£0,2 LoSe pitanje

7.2.2.2.4 p-rdijagram

Vidimo da teZina pitanja i diskriminativnost pitanja predstavljaju meduovisne parametre. Zato je
koristan pristup u analizi ove parametre posmatrati zajedno. Za to koristimo p-r dijagram. To je
dijagram u kojem se na apscisi nalaze vrijednosti koeficijenata korelacije izmedu zadatka i testa
(item-total korelacije), a na ordinati vrijednosti koeficijenata p. U dijagram smjestimo sva pitanja
kao tacke koje povezuju visinu ova dva parametra.

Pogledajmo tabelu sa 10 pitanja viSestrukog izbora sa po pet alternativa koje su rjeSavali u¢enici
i njihove parametre (p, rpvis i D — indeks diskriminativnosti). S obzirom na broj alternativa
optimalni indeks tezine bio bi oko 0,6.
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Tabela 7-10 Indeksi teZine, diskriminativne valjanosti i indeks diskriminativnosti 10 pitanja

pitanje brojispitanika p Fpbis D
P1 50 0,80 0,36 0,23
P2 50 0,78 0,53 0,52
P3 50 0,62 0,44 0,41
P4 50 0,84 0,51 0,30
P5 50 0,88 0,54 0,29
P6 50 0,74 0,46 0,37
P7 50 0,54 0,54 0,44
P8 50 0,44 0,16 0,10
P9 50 0,54 0,60 0,44

P10 50 0,86 0,20 0,17

Slika 7-2 p-r dijagram
Sada vidimo tacno

p-r dijagram gdje su nasa pitanja.
. Prvo, mozemo
zakljuciti da vecina
0/9 0 88 . . .
0,86 084 pitanja ima
0,8 0,8 “0.78 ..
074 ® korelacije s testom
0.7 ole2 vise od 0,4, a da tri
0,6 ) . . . .
olss @0,54 pitanja ) 'vlmaJu
0,5 044 korelaciju nizu od
04 : 0,4. Pogledajmo
0,3 pitanje koje ima
0,2 korelaciju 0,2 i
0,1 indeks p — 0,87. Ovo
0 pitanje najbolje
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 oslikava ranije

opisani odnos -
visok p povezan je s nizom korelacijom. Pitanje koje je ovdje najproblematicnije je P8 &iji je p=0,44,
Sto je u ovom testu bilo najteze pitanje, ali i dalje osjetljivo (ima visoku varijancu). U kvalitativnoj
analizi pitanja vidjelo se da pitanje nije bilo u potpunosti jasno studentima Sto je dovelo do toga
da je p nizi od ostalih pitanja. Uradak na zadatku je ovisio o pravilnom razumijevanju teksta, a ne

poznavanja materije Sto je dovelo do toga da ima nisku korelaciju s uratkom na testu.

7.2.2.3 Homogenost zadataka — inter-item korelacije

O povezanosti medu zadacima govorili smo u poglavlju o pouzdanostii rekli da visoka povezanost
medu zadacima mozZe biti problem jer tada pouzdanost raste, ali valjanost opada jer nismo sigurni
da li smo pitanjima uspjeli zahvatiti varijabilnost karakteristike. Ipak, vazno je da pitanja budu
povezana i da im korelacije budu pozitivne. Medutim, desi se situacija da imamo zadatke koji su
u nultim ili negativnim korelacijama sa drugim zadacima. U ovim situacijama se trebamo zapitati
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da li se radi o testu koji nije jednodimenzionalan. Da bismo odlucili Zelimo li vise korelacije medu
pitanjima ili su nam i nize korelacije prihvatljive, moramo uzeti u obzir namjenu testa. Ukoliko se
radi o testu postignuca sa zadacima razliite teZine i iz razli¢itih domena, tu prirodno ne mozemo
ocekivati visoke korelacije, mada moZemo ocekivati pozitivnhe korelacije. S druge strane, ako
zaista mjerimo karakteristiku koja je homogenija (nego Sto je to znanje), onda ocekujemo da
izmedu zadataka imamo viSe korelacije. Dakle, nema recepta za proglasavanje pitanja dobrim ili
loSim. Sve ovisi o cilju testiranja, facetarnosti varijable i njenoj varijabilnosti. Pogledajmo dvije
matrice korelacija na testu znanja i upitniku anksioznosti:

Tabela 7-71Korelacije pitanja na testu znanja i testu anksioznosti

Test znanja Upitnik anksioznosti
k1l k2 k3 k4 k5 Al A2 A3 A4 A5
k1 1,0 Al 1,0
k2 0,1 1,0 A2 0,4 1,0
k3 -0,1 0,4 1,0 A3 0,4 0,5 1,0
k4 0,2 0,2 0,0 1,0 A4 0,3 0,6 0,6 1,0

k5 0,3 0,0 0,0 0,3 1,0 A5 0,4 0,5 0,6 0,6 1,0

Usporedbom korelacija u ove dvije matrice vidimo da u upitniku anksioznosti imamo visoke
pozitivne korelacije, dok u testu znanja imamo niske korelacije. Razlog tome je $to je test znanja
multidimenzionalan, odnosno mijeri razli¢ita podrucja znanja, dok je anksioznost homogenija
(makar kako je definirana za pripremu ovog upitnika). U poglavlju o valjanosti opet ¢emo govoriti
o sadrzaju upitnika.

7.2.2.4 Analiza distraktora

U testovima postignuéa, gdje imamo pitanja viSestrukog izbora s nekoliko alternativa, osim
analize ta¢nog odgovora provjeravamo i kvalitetu pogresnih alternativa, odnosno distraktora.
Distraktori nam sluze da bi ispitanici koji ne znaju odgovor na pitanje imali malu Sansu da pogode
odgovor. Kazemo da je dobro pitanje ono u kojem su sve alternative ispitanicima koji ne znaju
odgovor bile podjednako atraktivne. Ukoliko to nije sluc¢aj, onda pove¢avamo mogucénost
pogadanja tacnog odgovora. Na primjer, imamo pitanje na testu znanja iz psihologije za studente
psihologije:

Cime se bavio Charles Spearman?

a) Psihologijom
b) Fizikom

c) Biologijom
d) Sociologijom
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MozZemo pretpostaviti da studenti psihologije znaju da je Charles Spearman jedan od
najznacajnijih psihologa. Ukoliko neko ne zna odgovor, a polaZze psihologiju, lako ¢e pogoditi
odgovor. lako se nama Cini da je vjerovatnoca pogadanja odgovora 0,25 (1/A) ¢injenica je da ¢e
studenti lako odgovoriti na pitanje sve da nisu ,otvorili knjigu“. Distraktori mogu i zbuniti
ispitanike koji znaju tacan odgovor. Kada su distraktori nejasni tada ¢e i bolji ispitanici birati neku
od alternativa koja im se €ini tacna. Zamislimo da promijenimo alternative u gornjem pitanju, te
da smo alternativu A definirali kao ta¢nu prilikom konstrukcije pitanja:

Cime se bavio Charles Spearman?

a) Inteligencijom
b) Statistikom
c) Biologijom
d) Sociologijom

Student koji je u¢io moze biti zbunjen jer je Spearman, osim $to se bavio inteligencijom, dao veliki
doprinos razvoju statistickih metoda, te mozemo reéi da se bavio statistikom. To ée dovesti do
toga da ispitanici koji znaju, daju ,,pogresan” odgovor, pa ée pitanje ispasti teze nego Sto stvarno
jeste. Analiza distraktora se radi tako da ispitanike podijelimo u bolju i slabiju skupinu prema
uratku na testu, podatke o zaokruZenim alternativama prikazemo u tabeli i pregledamo relativne
odnose izmedu broja odgovora na distraktorima u boljoj i loSijoj skupini. Sjetite se da losijoj
skupini distraktori trebaju biti podjednako atraktivni, a bolju skupinu da ne zbune. Moramo voditi
racuna i o tezZini zadatka — kada je zadatak laksi, prirodno da ga bolje rade i ispitanici u slabijoj
skupini.

Tabela 7-82 Analiza distraktora

Pitanje 1 Pitanje 2 Pitanje 3 Pitanje 4

A B*C D A B C D* A* B C D A B* C D
Bolja grupa 7 8 2 1 10 2 2 4 17 1 1 1 1 7 3 7
Slabija grupa 6 6 4 3 3 2 2 12 10 2 3 3 0 19 4 5

Ako pogledamo pitanje 1, u obje grupe imamo podjednak broj biranja alternative A i B. MoZzemo
konstatirati da ovo pitanje podjednako uspjesno rade i jedna i druga grupa, a da je alternativa A
bila previse slicna alternativi B. U drugom pitanju vidimo da je pitanje diskriminativno jer ga
slabije rade ispitanici u slabijoj grupi, ali im je alternativa D bila previse privlia¢na i moguce da su
neki od njih bili zbunjeni pitanjem. U pitanju 3 vidimo dobru raspodjelu po distraktorima i to je
dobro udeseno pitanje, dok u pitanju 4 imamo inverziju — njega bolje radi grupa slabijih nego
boljih. Ovo pitanje treba provjeriti — zasto je ono lakse slabijim ispitanicima?

7.3 OSJETUIVOST TESTA

Osjetljivost testa je mogucnost testa da razlikuje ispitanike po mjerenom svojstvu na osnovu
ukupnih bruto rezultata. Mjerni instrument smatramo osjetljivim onda kada moze izmjeriti
najmanje razlike u mjerenoj pojavi. Ovo je i glavna poenta testiranja jer mogucnost razlikovanja
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ispitanika cini da je test iskoristiv. Ako postoji neka razlika u nekoj karakteristici izmedu dva
ispitanika, a mi ne moZemo da je identificiramo testom, onda taj test nema svoju funkciju jer ¢e
ta dva ispitanika biti tretirana kao jednaki, bas kao i neka druga dva ispitanika koja zaista jesu
jednaki. Zasto je to vaino? Zato jer smo kao psiholozi svjesni da razlike u psiholoskim
karakteristikama nisu samo kvantitativne prirode. Razlike su, prije svega, kvalitativne prirode. Na
primjer, ako govorimo o inteligenciji, razlika od 10 DQI jedinica nije isto Sto i razlika u 10 cm u
duZini, zato jer se iza ove razlike od 10 DQI jedinica nalaze kvalitativne razlike u mentalnim
procesima. Osjetljivost testa vazna je zbog kvalitativnih razlika.

7.3.1 Kako identificiramo osjetljivost testa

Ako je osjetljivost testa sposobnost razlikovanja, onda je prvi indikator za osjetljivost testa
njegova varijanca. Do sada smo vidjeli da je varijanca testa odredena varijancom zadataka i
njihovom kovarijancom. Medutim, varijanca nam govori o varijabilitetu, ali ne i o tome koliko test
razlikuje ispitanike, odnosno koliko ispitanici postiZu razlicite rezultate. Kao mjeru razlikovanja
ispitanika po ostvarenim rezultatima mozemo koristiti BOR ili broj ostvarenih razlikovanja. To je
ukupan broj parova razliCitih rezultata koje nalazimo u testu. Na primjer, imamo grupu ispitanika
koji su radili 2 zadatka i gdje su mogudi rezultati na testu bili 0, 1i 2. Zamislimo da je 5 ispitanika
dobilo rezultat 0, njih 25 dobilo rezultat 1 i njih 30 rezultat 2. Svaki ispitanik grupe 0 (njih 5)
razlikuje se od svakog ispitanika iz grupe 1 (njih 25), a ukupan broj parova razlikovanja je 5 x 25,
odnosno 125. Ispitanici iz grupe 0 razlikuju se i od ispitanika iz grupe 2 (njih 30), Sto je 150 razlicitih
parova. Svaki ispitanik iz grupe 1 razlikuje se od ispitanika iz grupe 2 i ukupan broj parova razlicitih
rezultata grupe 1i2 je 750 (30 x 25).

Tabela 7-13 Broj ostvarenih razlikovanja

Mogudi rezultati na Frekvencije Broj ostvarenih Maksimalni broj
testu (N = 60) razlikovanja (BOR) ostvarenih razlikovanja
(BORmax)
0 5 5x 25=125 20 x 20 = 400
1 25 5x30=150 20 x 20 = 400
2 30 25x30=750 20 x 20 = 400
Ukupno 1025 Ukupno 1200

Vidimo da imamo ukupno 1025 parova razli¢itih rezultata. Maksimalni broj parova razliCitih
rezultata bi bio kada bi distribucija bila kvadraticna, odnosno kada bi jednak broj ispitanika
postizao svaki od mogudih rezultata na testu.

Da bismo odredili osjetljivost testa, koristimo Fergusonov & (delta) koeficijent. lako je Thurlow
(1950) bio medu prvima koji je prepoznao da postoji razlika izmedu osjetljivosti i pouzdanosti
testa, te pisao o osjetljivosti i ponudio koeficijent, ovaj koeficijent ostao je poznat kao
Fergusonova delta. Thurlow i Ferguson (Ferguson, 1949) rekli su da za svaku veli¢inu uzorka
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postoji maksimalni mogudi broj razlikovanja koji se moze opaziti (BORmax). Maksimalni broj
razlikovanja moze se usporediti s brojem stvarno opazenih razlikovanja i taj odnos se moze izraziti
proporcijom. Fergusonov 6 je odnos izmedu opaZenog broja razlikovanja i maksimalnog mogudeg
broja razlikovanja:

7-12

BOR

§=—r
BORymax

Ukoliko su svi postigli isti rezultat, onda je 6=0. Ovaj koeficijent baziran je iskljucivo na ordinalnim
karakteristikama podataka. lako neki autori smatraju da je ovaj koeficijent nepotreban (Norman,
2008) i da je generalno ,,0sjetljivost jednako pouzdanost”, drugiautoriisti¢u da je ovaj koeficijent
koristan jer predstavlja dodatni indeks, osim koeficijenata pouzdanosti i valjanosti. On se i ra€una
kada postoje zadovoljene ,glavne” metrijske karakteristike — pouzdanost i valjanost.

Formula za odredivanje Fergusonovog & koeficijenta u slucaju kada imamo dihotomne varijable
je:
7-13

5= (k+ DN =X f2)
B kN2

Pri ¢emu je:

K — broj pitanja

N — broj ispitanika

F — frekvencija svakog rezultata

U slucaju kada imamo politomne varijable (varijable s viSe vrijednosti) Fergusonov & koeficijent
se racuna kao:

7-14

5= (1+k(m—-1))N* =X )
B kN2 (m — 1)

Pri éemu je m — broj vrijednosti u odgovorima na pitanjima.
7.3.2 O cemu ovisi osjetljivost testa

7.3.2.1 TeZinska primjerenost zadataka

Prva determinanta tezZine testa je tezina samih zadataka. Ukoliko su zadaci u testu lagani za
populaciju na kojoj je radeno mjerenje, test ¢e imati negativnu asimetriju i slabije ée razlikovati
ispitanike u podrucéju nizih vrijednosti. Isto tako, ako su zadaci bili teski, onda ¢e ispitanici slabije
raditi test, on ¢e imati pozitivno asimetriénu distribuciju i slabije ée razlikovati ispitanike u
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podrucju visih vrijednosti. Neko ko nije dovoljno upucen u psihologiju rekao bi da onda trebamo
imati zadatke srednje teZinske primjerenosti. Ali, kao $to smo ranije rekli, trebamo u testovima i
zadatke koji su teZi i laksSi kako bismo svima omogucili da pokaZu raspon u kojem posjeduju
karakteristiku. To znaéi da moramo ,balansirati“ u pripremi zadataka, a kriterij teZinske
primjerenosti zadatka ne smije biti jedini kriterij.

Kao grubu procjenu teZinske primjerenost testa raCunamo prosjecni indeks teZine zadataka:

7-15

5 2P
P=7%

Pri cemu je pi —indeksi teZine zadataka, a k — broj zadataka.

Ako nam nisu poznati indeksi lakoée zadataka, ve¢ samo aritmeticka sredina bruto rezultata,
dijeljenje M sa brojem zadataka p = % nam daje uvid u visinu prosjecnog indeksa lakoce.

Ipak, kvaliteta i teZina zadataka u testu zavisit ¢e prije svega od namjene testa i populacije za koju
je test namijenjen. Ako je namjena testa da ga koristimo na Siroj populaciji i da imamo norme,
tada moramo voditi rauna o sastavu samog testa tako da u njemu imamo zadatke koji
omogucavaju postizanje normalne distribucije. Testovi mogu biti konstruirani tako da za opéu
populaciju budu jako lagani ili jako teski, ali oni imaju posebnu namjenu. Na primjer, test moze
biti namijenjen djeci s odredenim deficitima u mentalnom funkcioniranju, ali to ne znaci da se
djeca ne razlikuju po svojim kapacitetima. Ovaj test bi imao izrazito negativnu asimetriju i jako
slabo razlikovao djecu u Siroj populaciji, ali na populaciji djece s odredenim mentalnim deficitom
rezultati bi mogli imati normalnu raspodjelu. Ista situacija je i za izrazito nadarenu grupu.
Nadarena grupa ¢e uraditi test za op¢u populaciju bez ikakvih problema. Za njih trebamo test sa
zadacima koji su jako teski za djecu u Siroj populaciji, ali ¢e omoguditi da unutar specificne grupe
detektiramo razlike. Dakle, namjena testa odreduje i teZine zadataka.

Kako provjeravamo da li je doslo do poremecaja diskriminativnosti?

1. Vizuelnim pregledom distribucije rezultata — ve¢ pogled na distribuciju u slucaju izrazitih
odstupanja od normaliteta moze nam redéi da je to
nedovoljno osjetljiv test. Ipak, ova

Norrmal Probebility Plot ,odokativna“® metoda ne moze biti osnova za
| dokazivanje u psihologiji.

a9 A

] ’ 2. Normalnim grafikonom vjerovatnoée u kojem se na
o] apscisi nalaze opaZzene frekvencije, a na ordinati
o teoretske frekvencije. U slu€aju normalne raspodijele,
o] krizanja se tada nalaze na pravcu x=y. Ako nije normalna
FA ; : ; raspodjela, onda ¢emo imati devijaciju s pravca.

S o o s | 3, Indeks asimetrije i kurtoze (indeks varijabilnosti i
e visine distribucije) o kojim ste ucili na Statistici ukazuju
na to da li postoji problem. Kada imamo problem, onda ée indeks asimetrije biti veci od

standardne devijacije, a javit ¢e se i problem s visinom distribucije.

Slika 7-3 Normalni grafikon vjerovatnoce

Probability
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4. Koeficijent varijabilnosti koji predstavlja odnos standardne devijacije i aritmeticke sredine
i raCuna se prema formuli:

7-16

KV 5D 100
= — %
M

Sto je koeficijent varijabilnosti manji, to je diskriminativnost manja.

7.3.2.2 Broj zadataka u testu

Sto je vedi broj zadataka, to je osjetljivost testa veca. Ukoliko test ima jedno pitanje, onda ¢e se
ispitanici podijeliti u samo dvije grupe — koji su rijesili zadatak i koji nisu. lako kratki testovi mogu
biti korisni, njihov glavni problem je nemoguénost razlikovanja ispitanika. Sto testovi imaju vise
zadataka, to imaju vecu Sansu da detektiraju postojanje razlika. Ne utjecu svi zadaci podjednako
na osjetljivost. Da bi zadatak poboljSao osjetljivost testa, on sam mora biti kvalitetan, odnosno
mocdi da razlikuje ispitanike. S viSe zadataka, teoretski, moze se postici veci broj razlicitih rezultata
(BRR), a time i veci broj ostvarenih rezultata (BOR). BRR je indeks koji govori koliko teoretski
mozemo postiéi razlicitih zadataka u testu.

7-17
BRR = k+1
Na primjer, ako na testu imamo 5 zadataka na testu tada je:

BRR = 5+1=6

BOR se ra¢una na osnovu tablice distribucije frekvencija. Njegova formula je:

7-18

NZ_ZfiZ

BOR =
2

7.3.2.3 Korelacije medu zadacima

Sto su korelacije medu zadacima vede, to ée i varijanca testa biti veca jer znamo da je varijanca
linearne kombinacije Vy=2V1 + Zrjjoi0;. Prema formuli za ra¢unanje varijance, vidimo da ¢e ukupna
varijanca biti najveca kada su zadaci u potpunoj korelaciji i kada su prosjecne tezine. Medutim,
tu dolazimo do paradoksalne situacije o kojoj smo pricali u pouzdanosti. Ako imamo korelaciju
medu zadacima r= 1, to znaci da e ispitanik koji uradi prvi zadatak uraditi i sve ostale zadatke.
Ako nije uradio prvi zadatak, nece uraditi nijedan drugi. Ako takav test ima 10 zadataka, onda
¢emo imati ispitanike koji su ostvarili rezultate 0 ili 10. Usprkos maksimalnoj varijanci, osjetljivost
ovog testa je gotovo pa nikakva, jer smo grupirali ispitanike u dvije grupe. U sluéaju kada je
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korelacija r=0, tada je varijanca minimalna, ali bi broj razli¢itih individualnih ukupnih rezultata
mogao biti ¢ak k +1. Tada imamo problem da su zadaci potpuno heterogeni. Ovdje se osjetljivost
kosi sa dvije stvari: s pouzdanos$c¢u (pouzdanost je bazirana na korelacijama) i Cinjenicom da
heterogeni zadaci daju neupotrebljiv ukupni rezultat jer se ne zna koja je od karakteristika vise
utjecala na uradak. Kako rjeSavamo ova dva problema? U praksi, vodimo racuna da korelacije
medu zadacima imamo u prihvatljivoj zoni i da nisu previsoke (jer to znaci daimamo redundantne
zadatke). RjeSenje je da test sadrzi zadatke nejednake teZine, ali da oni budu u
»pristojnim“ korelacijama.

7.3.2.4 Nacin formiranja uratka na testu
Znamo da se ukupni rezultat moze formirati kao jednostavna linearna kombinacija:
Xu = X

Ukoliko Zelimo povecati osjetljivost testa, onda moZzemo formirati ukupni rezultat prema modelu
diferencijalno ponderirane linearne kombinacije:

Xu = ZWiXi
Pogledajmo jo$ jednom dvije ispitanice koje su radile 5 zadataka:

Tabela 7-194 Ukupan uradak dvije ispitanice definiran kao JLK i kao DPLK

Indeks 0,2 0,4 0,6 0,8 0,9 JLK DPLK
tezine
Z1 72 Z3 u4 Z5
Mia 1 1 1 0 0 3 1,2
Ema 0 1 0 1 1 3 2,1

Mia je znala rijeSiti prva tri zadatka, a Ema drugi, Cetvrti i peti. Ako pogledamo indekse tezine ovih
zadataka, vidjet ¢emo da je Ema znala rijeSiti teZe zadatke, a Mia samo lakSe. Kada rezultat
formiramo kao JLK one imaju jednak rezutat i kazemo: ,,One su jednake”. U Skoli bi dobile istu
ocjenu. Ali, Ena i Mia nisu jednake. Ena je bolja. Ako ponderiramo njihove uratke s indeksima
tezine zadataka, onda vidimo tu razliku. Ukoliko dopustimo da teZina zadataka utjece na
bodovanje ispitanika, onda ¢éemo ih modi bolje razlikovati. Stoga, iako se u literaturi mogu nadi
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8 VALJANOST

Sto je valjanost? Da li je to karakteristika testa ili testnih rezultata? Zbog ¢ega je vazna?
Koji su dokazi valjanosti?

Zamislimo sljededu situaciju. Miro Zeli postati pilot. Prijavio se na testiranje za pilota. Tamo ga je
docekalo mnogo ispitivanja — od senzornih sposobnosti, zdravstvenih provjera pa sve do
psiholoskih testova — inteligencije i licnosti. Miro se potrudio, ali je za dvije sedmice dobio
odbijenicu. Bio je jako ljut i uloZio je Zalbu. Dobio je odgovor da, prema psiholoskom profilu, ne
odgovara za mjesto pilota. Miro se zapitao — kako to oni znaju? Sto se mjeri psiholo$kim testovima
pa da bi mogli predvidjeti moj bududi uspjeh kao pilota? Ovo pitanje, koje je sebi Miro postavio,
jedno je od glavnih pitanja u psihometriji — Sto mjerimo nasim testovima? Ovim pitanjem ¢emo
se baviti u poglavlju o valjanosti.

8.1 STO JE VALUIANOST?
Dva pitanja koja sebi stalno postavljamo su:

e Kako se moze interpretirati psihicka osobina, stanje ili proces nekim testom kao mjernim
postupkom?

e U kojem stepenuili koliko dobro ispitujemo predmet mjerenja nekim mjernim postupkom?

Valjanost je najvaZznija karakteristika mjernih instrumenata. Koncept valjanosti ispituje se od
samog pocetka razvoja psihometrije i u tom vremenu date su razliCite definicije valjanosti. Jedna
od osnovnih definicija je da je valjanost ,stepen u kojem test mjeri ono za Sto je namijenjen da
mjeri“. Ova definicija, iako dosta direktna, previSe pojednostavljuje pitanje valjanosti. Cronbach
(1971) je istaknuo da je ,validacija proces prikupljanja dokaza koji podrzavaju interpretacije i
zakljucke do kojih se doslo na osnovu rezultata”. Mozda najbolja (u svakom slucaju najnovija)
definicija koju su dali Americ¢ko udruzenje za edukacijska istrazivanja, Ameri¢ko drustvo psihologa
i Nacionalno vijece za mjerenja u obrazovanju u reviziji Standarda za pedagosko i psiholoSko
testiranje (2006), je da je valjanost ,stepen u kojem dokazi i teorija podrZavaju interpretacije
testnih rezultata prikupljenih u okviru predvidenih podrucja za koristenje”. Ova definicija sumira
tri vazne pretpostavke o valjanosti.

Valjanost testnih rezultata dolazi od akumuliranih dokaza koji podrzavaju interpretacije i
koristenje. To znaci da se valjanost uvijek odreduje u nekom stepenu i da ona ne funkcionira po
principu sve ili nista. Proces validacije nekog mjernog instrumenta zapocinje samom definicijom
psihologa o tome Sto je konceptualni okvir i pretpostavke na osnovu kojih ¢ée pripremati test.
Razvijanje novih spoznaja unutar teorije i akumuliranje podataka koji podrzavaju interpretacije
testnih rezultata dovodi do toga da valjanost hipoteza, baziranih na rezultatima u razli¢itim
podruéjima mjerenja i mjerenja u razli¢ite svrhe, moze da jaca ili da se smanjuje. Kako se istice u
Standardima za pedagosko i psiholosko testiranje (AERA, APA, i NCME, 2006) valjanost je
zajednicka odgovornost onoga ko razvija test (ko daje dokaze i racionalu za namjeravanu svrhu
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testa) i onoga ko koristi test u praksi (ko procjenjuje dostupne dokaze u kontekstu u kojem se test
koristi).

Na primjer, Test opcih sposobnosti (Smith i Whetton, 1999) sadrzi 4 subtesta kojima se mjere
Numericki, Verbalni, Spacijalni i Neverbalni faktor. Verbalni faktor sposobnosti mjeri se testom
od 36 zadataka koji zahtijevaju traZzenje analogija medu ponudenim rije¢ima. Autori su, pri
konstrukciji testa, krenuli od definicije da je verbalni faktor ,,sposobnost razumijevanja rijeci kroz
koristenje analogija“. U terminima valjanosti, ovih 36 zadataka sami od sebe nisu ni valjani ni
nevaljani. Ali, autorove interpretacije rezultata mogu biti valjane ili nevaljane. Da li su autori
ispravno interpretirali rezultate na svih 36 pitanja kao razumijevanje rije¢i kroz koristenje
analogija? Valjanost je pitanje tacnosti i legitimiteta interpretacija testnih rezultata. U definiciji
valjanosti se kaze ,predvidena podrucja za koristenje”. Testovi se mogu koristiti u razli¢itim
podrucjima. Test verbalnih sposobnosti mozemo koristiti u istrazivanju, ali i u profesionalnoj
selekciji kako bismo utvrdili da li je kandidat dovoljno verbalno vjest da bi se nosio sa zahtjevima
posla. Medutim, rezultati na nasem testu moZzda jesu valjano interpretirani kao verbalni faktor,
ali dali je ovaj rezultat zaista koristan u smislu predvidanja ponasanja buduceg zaposlenika? Svaki
test ima vise namjena, odnosno podrucja u kojima se testni rezultati mogu koristiti, a dokazi za
interpretacije rezultata mogu biti izvedeni na razliCite nacine. Valjanost je kao, na primjer, kasika.
Mozemo redi da je kaSika koristan predmet. Ali za $to je korisna? KaSika je korisna da jedemo
supu ili varivo ili da izvadimo sladoled u ciniju, manje je korisna da njome jedemo komad mesa,
ali je gotovo beskorisna za rezanje kruha (iako u nedostatku noZza i kasika moZze posluziti). Tako je
i s valjanos¢u mjernih instrumenata — za neka podrucja test je jako koristan, ali za neka potpuno
beskoristan. Valjanost nije karakteristika testa, nego karakteristika interpretacije rezultata testa.
Brojni psiholozi ipak i dalje govore o valjanosti testa, vjerovatno zbog toga Sto je tako
jednostavnije, Sto ne vide nijanse valjanosti ili Sto im je lijeno da kaZu valjanost rezultata, pa kazu
,verbalni test je valjan®. Valjanost testnih rezultata bazira se na dokazima i teoriji. To znaci da
koristenje testova mora biti posljedica poznavanja dokaza koji podrZavaju koristenje tog testa u
odredenoj situaciji. Suvremeni pogledi na valjanost upravo naglasavaju vaznost interpretacije
testova u okviru stabilne psiholoske teorije.

Valjanost testnih interpretacija pregleda se kroz osnovne tipove valjanosti. Tradicionalna podjela
tipova valjanosti ukljucivala je sadrzajnu, kriterijsku i konstruktnu valjanost. Medutim, u
posljednjih 20 godina pogled na valjanost se promijenio. Ta promjena se, prije svega, ogleda u
pozicioniranju konstruktne valjanosti kao centralnog koncepta koji povezuje druge koncepte,
odnosno dokaze za identificiranje valjanosti rezultata. Osim toga, kao kriterij za ocjenu valjanosti
promoviran je i kriterij socijalnih posljedica testiranja. U Standardima za pedagosko i psiholosko
testiranje (AERA, APA, i NCME, 2006) potcrtano je 5 osnovnih grupa dokaza za identificiranje
valjanosti testnih interpretacija. Tih pet grupa prikazano je na slici 8-1:
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Slika 8-1 Tipovi valjanosti

Unutarnja

struktura

Sadriaj Povezanost

testa

s drugim
varijablama

Konstruktna
valjanost

Proces
odgovaranja

Posljedice
koriStenja

Konstruktna valjanost interpretacija rezultata zavisi od sadrzaja pitanja, unutarnje strukture testa,
psiholoskih procesa uklju¢enih u odgovaranje, povezanosti s drugim varijablama te posljedicama
koriStenja testova. Od sada ¢emo rije¢ , konstrukt” Cesto koristiti, pa je trebamo objasniti.
Konstrukt predstavlja sve Sto se nalazi u ljudskom umu, a $to nije moguce direktno opazati. U
psihologiji, konstrukt oznacava koncepte kao $to su osobine, ali oznacava i teoretske povezanosti
izmedu koncepata koje izvodimo na osnovu empirijskih dokaza iz ponasanja ljudi. Psiholoski
konstrukti razlikuju se po svojoj Sirini i kompleksnosti, potencijalu za koristenje i stepenu
apstrakcije potrebnom da bi se o njima zakljucivalo na osnovu prikupljenih podataka. Po pravilu,
uze definirani konstrukti su manje apstraktni i imaju uze podrucje primjene (na primjer, lokus
kontrole). Ali, kako je za njih jednostavnije do¢i do dogovora izmedu znanstvenika $to je taj
konstrukt, oni se mnogo lakse mjere nego kompleksni multifacetni konstrukti koji mogu imati
drukdija znacenja izmedu kultura, konteksta ili vremena.

8.2 DOKAZI O VALJANOSTI: SADRZAJ PITANJA

Ovaj tip dokaza zovemo sadrzajna valjanost. Sadrzajna valjanost odnosi se na uskladenost
sadrZaja testa i sadrZaja koji bi trebao biti u testu, odnosno koliko je sadrZaj testa relevantan i
reprezentativan za ono za $to je namijenjen da mjeri. Da bi zaista mjerio psiholoSku prirodu
konstrukta, test mora imati adekvatan sadrzaj. Koliko je ovo vaZno znaju svi studenti kada polazu
ispit. Ukoliko profesor ne vodi ra¢una o sadrzajnoj valjanosti testa i reprezentativnosti pitanja,
studenti mogu biti ili jako obradovani (,Ta¢no sam dobio ono $to sam naucio”) ili jako tuzni
(,Samo to nisam procitao, a bas sva pitanja su bila iz tog poglavlja“). Ovo nam je dobra uvodna
pri¢a o prijetnjama sadrzajnoj valjanosti.
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Slika 8-2 SadrZajna valjanost, nedostatak i kontaminacija u mjeri

. ) . Prva prijetnja sadrzajnoj valjanosti je
Irelevantnost i smanjena reprezentacija . . v . S .

sadriaja ubacivanje sadrzaja koji nisu relevantni za

Konstrukt Mijera ispitivanje konstrukta. Pretpostavimo da je

o U profesor trebao pripremiti test za parcijalni

:en‘:j"esrtiataki:" | | Kontaminacija ispit iz Psihometrije u kojem je trebao ispitati

Lo\ :”; znanje studenata o pouzdanosti. Tokom

/J nastave radili su tri velike teme: Sto je

Relevantnost ili sadriajna valjanost pouzdanost, kako odredujemo pouzdanost i

predvidanje rezultata. Dobar test bi

sadrzavao pitanja iz ova tri podrudja,
rasporedena tako da mjere sve vazne koncepte i odnose. Prijetnja sadrzajnoj valjanosti bi bila
kada bi nastavnik zatraZio od studenata da objasne glavne kritike Klasi¢ne testne teorije. Druga
prijetnja sadrZajnoj valjanosti zove se smanjena reprezentativnost konstrukta. Test ne smije imati
sadrZaje koji su nerelevantni za konstrukt, ali treba ukljuciti puni obim sadrzaja (koliko je to
mogucde, s obzirom na vrijeme i duZinu testa) relevantnih za konstrukt. Na primjer, smanjena
reprezentativnost konstrukta u nasem slucaju bi bila kada bi profesor uklju¢io samo jedno pitanje
o odredivanju pouzdanosti (pita samo za alternativne metode), a ne dotakne se unutarnje
konzistencije. Zbog vremena testiranja treba voditi rac¢una o koli¢ini sadrzaja, ali i ukljucivanju
sadrzaja koji su reprezentativni i pokrivaju puni obim konstrukta. Sadrzajna valjanost obi¢no se
ispituje kvalitativnom i kvantitativnom analizom (o kojima smo ve¢ govorili kada smo govorili o
analizi zadataka). Kvalitativna analiza uklju¢uje misljenje eksperata o relevantnosti sadrzaja (da li
je sadrzaj testa u cijelosti i pojedinostima relevantan za ono podrucje koje se Zeli ispitati);
formalno-logickom aspektu (da li su zadaci jasni i razumljivi, da li su rjeSivi, koliko je vremena
potrebno za rjeSavanje, da |i su predvidena rjeSenja zaista tacna), te procjenu opce
reprezentativnosti Citavog testa. Kvantitativna analiza podrazumijeva korake koji se provode u
analizi zadataka, tako da nam ona sluzi i za provjeru sadrzajne valjanosti.

8.2.1 Facijalna valjanost

Koncept povezan sa sadrzajnom valjanoscu je facijalna valjanost. Facijalna valjanost je stepen u
kojem se mjera “Cini” kao povezana sa specificnim konstruktom kada je koriste neeksperti
(ispitanici). lako facijalna valjanost nije klju¢na karakteristika iz perspektive psihometrije, onaima
vazne implikacije za koriStenje testa. Na primjer, autorica ovog priruc¢nika je jednom prilikom, u
okviru profesionalne selekcije, koristila upitnik liénosti 16 PF (Cattell, Cattell i Cattell, 2000) kako
bi procijenila konstrukte kao $to su rasudivanje, emocionalna stabilnost i socijalna odvaznost, a
koji su bili vazni za posao. Medutim, kandidati su, jedan za drugim, postizali ekstremno visoke
rezultate na skali “Toplina” jer su, gledajudi pitanja i intuitivno prosudujudi, zakljuéili kako je to
pozZeljna karakteristika i Zeljeli su se predstaviti u pozitivnom svjetlu. Sadrzajna valjanost i
facijalna valjanost nisu isto. Sadrzajna valjanost se odnosi na reprezentativnost i relevantnost
sadrZaja vezanih za konstrukt koji mjerimo i mogu je ocjenjivati samo stru¢ne osobe upoznate s
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konstruktom. Facijalna valjanost je stepen u kojem laici dozivljavaju relevantnost testa i namjenu
testiranja. Zbog toga je nama, u psihometrijskom smislu, mnogo vaznija sadrzajna valjanost.

8.3 DOKAZI O VALIANOSTI: POVEZANOST SA DRUGIM VARIJABLAMA

Povezanost sa drugim varijablama jedan je od osnovnih dokaza valjanosti testnih interpretacija.
U suvremenom shvadéanju valjanosti naglasava se teoretsko razumijevanje konstrukta za koji se
interpretiraju testni rezultati (konstruktna valjanost kao centralni pojam). Kao dokaz valjanosti
testa koristi se povezanost rezultata s rezultatima drugih psiholoskih konstrukata za koje se
pretpostavlja da nas ciljni konstrukt ima teoretsku povezanost.

U tradicionalnom pogledu na valjanost, povezanost sa drugim varijablama nazivamo kriterijska
valjanost. Medutim, u tradicionalnom shvatanju kriterijske valjanosti nema naglaska na
konceptualno znacenje interpretacije rezultata (Furr i Bacharbach,2013). Na primjer, psiholozi u
profesionalnoj selekciji koriste testove Ciji su testni rezultati povezani s radnim ponasanjima na
mjestu za koje se bira osoba, te na osnovu testnih rezultata donose odluku ko je najbolji kandidat
za posao. Pri tome, psihologe ne mora zanimati $to zaista znace rezultati na testu (na primjer, Sto
znadi visok ili nizak rezultat na 16 PF skalama) sve dok se, na osnovu testnih rezultata, moze s
odredenim uspjehom predvidati radno ponasanje. Iz tradicionalne perspektive kriterijske
valjanosti kazemo da su rezultati testa valjani ukoliko su povezani s rezultatima na specificnim
kriterijskim varijablama. Kriterijska valjanost dijeli se na konkurentnu (dijagnosticku) i
prognosti¢ku. Konkurentna (dijagnosti¢ka) valjanost definira se kao stepen povezanosti testnih
rezultata s rezultatima na kriterijskim varijablama kada su podaci prikupljani u isto vrijeme.
Prognosticka valjanost je povezanost testnih rezultata s kriterijskim varijablama pri ¢emu su
rezultati na kriterijskim varijablama prikupljani u drugoj vremenskoj tacki (obi¢no nakon
prikupljanja podataka na prediktorskim varijablama). U kriterijskoj valjanosti, prema
tradicionalnom shvacéanju, ne bavimo se toliko psiholoskim znacenjem rezultata. Messick (1989)
je dao svoju definiciju valjanosti prema kojoj valjanost predstavlja ,..integrativnu evaluacijsku
procjenu stepena u kojem empirijski dokazi i teoretski okvir podrZzavaju adekvatnost i ispravnost
zaklju¢aka i mjera baziranih na testnim rezultatima ili drugim nacinima mjerenja”“. On isti¢e da
kriterijska valjanost potpada pod Siri koncept konstruktne valjanosti. Ovo znaéi da nam ne moze
biti dovoljno da odredimo samo kriterijsku valjanost instrumenata, nego moramo poznavati
konstruktnu valjanost testnih rezultata. Mi se u potpunosti slazemo, jer nepoznavanje
konstruktne valjanosti testnih rezultata, a korisStenje testova u profesionalnoj selekciji, bilo bi
krajnje neozbiljno i neodbranjivo pred autoritetima. Medutim, to ne znaci da ne trebamo
poznavati metode odredivanja povezanosti rezultata testova s kriterijskim varijablama. Stoga
¢emo u nastavku ovog dijela prvo govoriti o tome kako odredujemo povezanost rezultata na
testovima s kriterijskim varijablama, a potom ¢emo preci na odredivanje povezanosti mjera
tretiranu u suvremenom konceptu pouzdanosti. Tu ¢emo govoriti o konvergentnoj i
diskriminativnoj valjanosti.
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8.3.1 Koeficijenti korelacije — povezanost izmedu prediktora i kriterija

Vec smo u prici o kriterijskoj valjanosti nekoliko puta spomenuli povezanost Sto nam je dalo
naslutiti da su koeficijenti korelacije osnova odredivanja kriterijske valjanosti. Jo§S jednom
napominjemo — ne postoji univerzalna kriterijska valjanost testnih rezultata. Svaki test ima
onoliko koeficijenata kriterijske valjanosti koliko je kriterija za koji se test koristi kao prediktor.

8.3.1.1 Pearsonov koeficijent korelacije

Kada govorimo o koeficijentima korelacije, prvi koji nam pada na pamet je klasi¢ni Pearsonov
koeficijent. Da se prisjetimo i formule zar:

8-1

= Z(szy)i _ Z(dxdy)i _ B[ = M(Y - M}’)]i

Txy N

Nsysy, Nsysy,
Kada odredimo koeficijent korelacije, potrebno je da odredimo i njegovu statisticku znacajnost.
Ona se racuna preko t-distribucije prema formuli:

82
rvN — 2
V1 —r2

Pri ¢emu su stepeni slobode df = N-2. U slucaju kada ra¢unamo ¢ koeficijent korelacije, statisticka
znacajnost se racuna preko y?, a formula je:

t =

8-3

XZ — NCDZ
pri éemu su stepeni slobode df =1
Dobivena korelacija je samo jedna od mogudéih korelacija izmedu prediktora i kriterija jer je
dobivena na uzorku ispitanika. Stoga nas zanima u kojem intervalu mozemo ocekivati korelaciju
izmedu naSeg testa kao prediktora i neke varijable kao kriterija. Da bismo odredili interval

pouzdanosti, ne mozemo koristiti ,,sirovu” korelaciju (o tome smo govorili u dijelu 6.2.2) nego je
moramo transformirati u Fisherov z-koeficijent.

= In(1+4+7r)—In(1-71)
- 2

Osim z-koeficijenta potrebna nam je i standardna pogreska kako bismo mogli postaviti interval
pouzdanosti. Ona se racuna prema formuli:

8-4
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Nakon $to smo postavili interval kao z + s, * 1,96(2,58) ponovo transformiramo z: u r prema
formuli:

e?? -1
r=—
ez +1

8.3.1.1.1 Bonferronijeva korekcija

Statisti¢ko zakljucivanje o znacajnosti korelacije bazirano je na testiranju nul-hipoteze da varijable
nisu u znacajnoj vezi. Kada utvrdimo da je korelacija znacajna (p < 0,05), mi odbacujemo nul-
hipotezu o nepovezanosti varijabli. Pri tome ostavljamo prostora da smo pogrijesili u odbacivanju
nul-hipoteze (tip 1 pogreske ili a pogreska). U situacijama kada testiramo viSe hipoteza
(provjeravamo korelacije jedne grupe varijabli sa drugom grupom varijabli kao u ispitivanju
korelacija medu pitanjima), pove¢avamo vjerovatnocu pojave rijetkog dogadaja — da smo neke
korelacije proglasili zna¢ajnim, a one nisu znacajne. Na primjer, ako smo racunali korelacije 10
pitanja i dobili 100 znacajnih korelacija, postoji vjerovatno¢a da smo 5 od njih proglasili znacajnim,
a one to nisu.

Kako bismo umanijili a pogresku, koristimo Bonferronijevu korekciju. Ova korekcija bazirana je na
ideji da ispitivac koji testira m hipoteza, treba da testira znacajnost na nivou od pukupno/m kako bi
smanjio pogresku tipa 1. Na primjer, ako smo testirali 8 korelacija pri ¢emu ukupni nivo
vjerovatnoce za svih osam hipoteza treba biti 0,05, onda znacajnost svake korelacije treba
testirati na nivou od 0,05/8. Sada p viSe nece biti 0,05, nego 1/8, odnosno 0,00625. Dakle,
Bonferronijeva nejednacina kaze da ukupna vjerovatnoéa a pogreske treba biti jednaka ili manja
od zbira vjerovatnoda a pogreske pojedinacnih korelacija ili:

Ukupna a pogreska < suma svih a pogreski pojedinacnih testova

Kriti¢ari kazu da je Boneferronijeva korekcija dosta stroga, posebno kada imamo veliki broj
testova i kada su oni u pozitivnim korelacijama, jer poveéava vjerovatnocu pogreske tipa 2 ili B
pogreske (da prihvatimo nul-hipotezu i proglasimo korelaciju neznacajnom, a korelacija je
znacajna). Druga kritika ovoj nejednacini upucéena je na ideju o grupi hipoteza. Ne postoji neki
definitivni koncenzus oko toga sto je grupa hipoteza jer mi svaku korelaciju testiramo posebno.

8.3.1.1.2 Prijetnje koeficijentu korelacije

Postoji nekoliko faktora koji utje€u na visinu korelacije izmedu varijabli: pouzdanost instrumenta,
omedenost obima i heterogenost uzorka. O odnosu pouzdanosti i valjanosti govorili smo u dijelu
6.3.3, a o utjecaju omedenosti obima u dijelu 6.3.3. Ovdje ¢emo vidjeti kako heterogenost uzorka
utjeCe na visinu korelacije. Pretpostavimo da smo ispitivali odnos izmedu rezultata na
standardnom testu matematike i zakljuénih ocjena iz matematike u tri Skole. U svakoj skoli imamo
djecu koja imaju zaklju¢ne ocjene od 1 do 5. Na testu znanja iz matematike pokazalo se da su
prosjec¢ni rezultati jako razliciti i da je Skola A postigla niZe rezultate od Skole B, a Skola C je bila
najbolja. Njihovi rezultati prikazani su na slici 8-3:
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Slika 8-3 Povezanost uratka na testu i zakljucnih ocjena u tri skole

A

Zakljucne ocjene

A 4

Rezultat na testu iz matematike

Kada pogledamo 3kole pojedinacno, vidimo da postoji korelacija izmedu uratka na testu i
zakljuénih ocjena. Ali prosje¢ni rezultati na testu matematike medu Skolama se sistematski
razlikuju i ovi u€enici nisu jedinstvena populacija, odnosno imamo heterogen uzorak. Kada ovo
ne bismo uzeli u obzir i sve rezultate ispitanika korelirali na ukupnom uzorku, dobili bismo da je
ta korelacija blizu 0. Ovo bi bio pogresan zakljuc¢ak jer korelacija ocigledno postoji. Kada imamo
heterogene uzorke, potrebno je izracunati pojedinacne korelacije za svaki poduzorak i odrediti
prosje¢nu korelaciju, i to tako da prvo korelacije transformiramo u Fisherove z-koeficijente, a
potom dobiveni prosjecni z-koeficijent transformiramo u koeficijent korelacije. Dobiveni
prosjecni koeficijent korelacije predstavlja reprezentantu odnosa testnih rezultata i zakljucnih
ocjena.

8.3.1.2 Parcijalna korelacija

Psihologija kao znanost vodi se principom parsimonije. To znaci da se vodimo principom da s
relativno malim setom latentnih varijabli (konstrukata ili dimenzija) pokusamo objasniti vedéi broj
manifestnih varijabli, odnosno ponasanja. Da bi neka varijabla bila dijelom objasnjenje konstrukta,
ona mora samostalno doprinositi njegovom objasnjenju. Stoga i koeficijent korelacije izmedu
dvije varijable treba ukazivati da izmedu dvije varijable postoji povezanost, odnosno da one imaju
zajednicku varijancu.

Pretpostavimo, iz didaktic¢kih razloga, da je povezanost izmedu uspjeha u skoli i broja sati koje
dijete dnevno provede gledajuci TV r= -0,40. Osim ove dvije varijable, mjerili smo i stepen
agresivnosti djeteta i dobili smo da je korelacija izmedu postignuca u skoli i rezultata na testu
agresivnosti r=-0,5, a korelacija izmedu rezultata na testu agresivnosti i broja sati gledanja TV-a
bila je r=0,60.
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Slika 8-4 Povezanost tri varijable — parcijalna korelacija

Vidimo da sve varijable medusobno
koreliraju i njihov odnos prikazan je na slici
8-4. Imamo tri skupa koji predstavljaju

v varijance svake od varijable, a podskupovi
Y x su njihove zajedni¢ke varijance i to su
njihove ekskluzivne zajednicke varijance.
INT (interakcija) je mjesto gdje se one sve tri
preklapaju i koje nas dovodi u nedoumicu.
Kada bismo posmatrali samo obicnu
Z bivarijatnu korelaciju izmedu postignuca i
agresivnosti, mi bismo joj pripisali i dio koji
je pod utjecajem trece varijable. Pitamo se
— ako je treca varijabla povezanai s prvom i
s drugom i povecava njihovu korelaciju, te
ako parcijaliziramo varijancu trece varijable,
da li ¢e ove druge dvije varijable i dalje biti u korelaciji? U naSem konkretnom slu¢aju, mozemo
se pitati kolika bi bila korelacija izmedu agresivnosti i postignuca u Skoli kada bismo kontrolirati
utjecaj broja sati koje dijete provodi gledajuc¢i TV? MoZemo se pitati i kolika bi bila korelacija
izmedu broja sati provedenih pred televizorom i postignuca u sSkoli ako parcijaliziramo utjecaj
agresivnosti?

4
[ S L™

Dakle, mi Zelimo parcijalizirati rezultate ispitanika u nekoj varijabli tako da ,izbacimo” onaj dio
rezultata koji je u korelaciji s drugom varijablom:

Zy-3 = 2y — 11323l Zp_3 = Z; — Tp323.

U nasem prvom pitanju (kolika bi bila korelacija izmedu agresivnosti i postignuéa u skoli kada
bismo kontrolirati utjecaj broja sati koje dijete provodi gledajuci TV) prva varijabla je agresivnost,
druga varijabla postignuée u Skoli, a treéa, Ciji utjecaj parcijaliziramo — broj sati gledanja TV-a.
Formula za odredivanje parcijalne korelacije je:

85

T2 —T13723

. 2 _ . 2
\/1 T3 \/1 T23

U nasem primjeru agresivnost je oznacena sa 1, postignuce u skoli sa 2, a broj sati pred TV-om 3:
o = _0,5, i3 = _0,4 i T3 = 0,6

23 =

_ —0,5—((-0,4) + 0,6)
- Jy1-0,16y1—10,36
T12.3 = _0,35

23

Dakle, parcijalna korelacija izmedu agresivnosti i postignuca u Skoli iznosi -0,35 Sto je manje od
njihove neparcijalizirane korelacije.

124



U drugom pitanju — kolika bi bila korelacija izmedu broja sati provedenih pred televizorom i
postignuéa u Skoli ako parcijaliziramo utjecaj agresivnosti — dobili bismo sljedeci rezultat:

86
Fygq = T23 — 112713
\/1 - 7'122\/1 —113°
_06—-(=05%-04)
231 = \/1_70’25\/1_—0'16

T‘23.1 = 0,5

Kao i svaki put, potrebno je da provjerimo statisticku znacajnost korelacije koja se u slucaju
parcijalne korelacije ra¢una preko formule:

87

7123

1 —1yp3°

N-1
pri ¢emu su stepeni slobode df=N-3
Dakle, parcijalna korelacija je korelacija izmedu dvije varijable kada trec¢u varijablu drzimo
konstantnom. U nasem prvom primjeru, parcijalna korelacija predstavlja povezanost izmedu
agresivnosti i postignuca u sSkoli kada bi sva djeca imala podjednak broj sati gledanja TV-a, dok u
drugom slucaju parcijalna korelacija predstavlja povezanost izmedu broja sati pred TV-om i

postignuéa u Skoli kad bi sva djeca imala jednak rezultat na testu agresivnosti. Vodite ra¢una da
parcijalna korelacija ne ukazuje na kauzalnost, kao ni obi¢na bivarijatna korelacija.

Visina parcijalne korelacije zavisi od predznaka korelacija. Ukoliko je r;, pozitivhog predznaka,
T12.3 €e biti manja od je r;, ukoliko 143 i 753 imaju isti predznak. Ukoliko 73 i 753 imaju drugacije
predznake, onda je obi¢no ry, veéa od 7y, 3 (naravno ovo nije pravilo i ima primjera kada to nije
tako, ali obi¢no vazi dato objasnjenje). U slu¢aju kada je 1y, veca od ry, 3, pri Cemu 743 i 153 imaju
suprotne predznake, onda varijablu 1,3 nazivamo supresor varijablom. Pogledajmo primjer
supresor varijable. Pretpostavimo da je neki strogi profesor dao ispit iz Psihometrije. Za svakog
studenta imamo tri mjere:

e X =koli¢ina napora koji je student uloZio pripremajudi se za ispit

e Y =studentov rezultat na ispitu

e 7 =rezultat na testu ispitanik anksioznosti koju je profesor isprovocirao kod studenta
Dobivene su sljedece korelacije:

e r1=+0,20

e r13=+0,80
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e r23=—0,40

Zar nije ¢udno da je korelacija izmedu uloZenog napora i rezultata na testu tako niska? Ove
korelacije nam govore da Sto je veci strah, to ¢e student uloZiti i veci napor (rxz= 0,80). S druge
strane, $to je veci strah, to ée student biti slabiji na testu (ryz=—0,40). Ako parcijaliziramo utjecaj
straha, dobijemo da je korelacija izmedu napora i uratka jednaka:

0,2+ 0,32
23 =
v1—0,64/1—-0,16
T3 = 0,94

Vidimo da je stvarna korelacija izmedu napora i uratka mnogo veca od one koju smo imali na
pocetku (Sto nasim studentima iz primjera nije i ne mora biti neka utjeha), ali je nismo vidjeli zbog
supresorskog efekta varijable straha.

8.3.1.3 Semiparcijalna korelacija

Semiparcijalna korelacija je korelacija izmedu dvije varijable kada parcijaliziramo utjecaj treée
varijable iz samo jedne od varijabli koje su nam u fokusu. U odredivanju bivarijatnih korelacija
vise srecemo racunanje parcijalnih korelacija. Medutim, u multiploj regresijskoj analizi i drugim
multivarijatnim postupcima semiparcijalna korelacija postaje jako vazna. Kvadrat semiparcijalne
korelacije pokazuje nam koliko je poboljSanje u predvidanju rezultata kriterija kada uvedemo
novu varijablu. Na primjer, Zelimo da predvidimo uspjeh na studiju i pri tome koristimo dvije
varijable —test znanja iz psihologije i test opce informiranosti. Nakon $to smo povezali test znanja
iz psihologije i uspjeh na studiju, pitamo se: “Ukoliko uvedemo i test opée informiranosti, hoée li
on znacajno povedati predvidanje?” Da bi odgovor bio potvrdan, test opée informiranosti mora
imati znacajnu samostalnu korelaciju s kriterijem bez njegove interakcije s testom znanja iz
psihologije. O ovome ¢emo ubrzo vise pricati u poglavlju o multiploj regresiji.

Formula za odredivanje semiparcijalne korelacije je:
8-8
T12 — 1137123

T =
1(2.3) m

Primijetite razliku u supskriptu izmedu oznake za parcijalnu i semiparcijalnu korelaciju
(r12.3 L T1(2.3))- U supskriptu za parcijalnu korelaciju kazemo , 0odnos izmedu jedan i dva kada smo

iz obje parcijalizirali 3“, a kod semiparcijalne korelacije kazemo ,,odnos 1 i 2, kada smo iz dva
parcijalizirali 3“.

Statisticka znacajnost semiparcijalne korelacije odreduje se prema istoj formuli kao za parcijalnu
korelaciju.

Pretpostavimo da Zelimo predvidjeti ocjene iz matematike na studiju. Imamo tri mjere — ocjene
iz matematike kao kriterij, te rezultate na dva testa:

GPA — ocjene iz matematike
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CLEP — rezultati na naprednom testu iz matematike na prijemnom ispitu
SAT — rezultati standardiziranog testa iz matematike

Zelimo provjeriti da li test SAT doprinosi obja$njenju ocjena iz matematike kada iz njegovih
rezultata parcijaliziramo povezanost s rezultatima CLEP testa. Dobili smo sljedeée bivarijatne
korelacije na uzorku od 300 studenata:

repasat = 0,72;
repacLer = 0,87;

rsat,cLer = 0, 88

0,72-0,87 0,88

‘r' =
1(2.3) T — o882 0,887

T1(2.3) = _0,096

123
t =

1 =113
N-1

_ —0,096
’1 — 0,0962
300—-1
t=-1,67; df=297; p > 0,05

Uvrstavanje rezultata sa SAT testa pored CLEP testa ne bi doprinijelo predvidanju ocjena iz
matematike.

8.3.1.4 Multipla korelacija

Multipla korelacija predstavlja korelaciju izmedu grupe varijabli kao prediktora i jednog kriterija.
U odredivanju metrijskih karakteristika testa multipla korelacija ima veoma znacajnu ulogu.
Spominjat éemo je u kontekstu odredivanja kriterijske valjanosti, ali i u kontekstu odredivanja
konstrukte valjanosti.

8.3.1.4.1 Multipla regresijska jednacina

U psihologiji rijetko mozemo predvidati neko ponasanje samo na osnovu rezultata u jednom
testu, odnosno na osnovu mjerenja jednog prediktora. Obi¢no nam je potrebno vise varijabli da
bismo bili uspjesni u predvidanju pri cemu je rezultat na kriteriju definiran kao:

Y=a+biXi+bXo+. . .+bXk

Y=a+bi X1 +b2Xo+. . .+bXk+e
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Prva jednacina odnosi se na predvidanje prosjecnog rezultata u kriteriju s datim rezultatima u
prediktorima, dok je druga jednacina predvidanje stvarnog bruto rezultata koji ukljucuje e,
odnosno otklon bruto rezultata od prosje¢nog rezultata Y. Za standardizirane rezultate vrijedi
jednacina:

Z_y = B121+ B222+ ...t Bka

Koeficijente b u prvim jednacinama zovemo regresijskim koeficijentima ili nagibima pravca (engl.
slope), dok je a konstanta velicina odsjecka na Y osi (engl. intercept). Konstanta a govori nam o
tome koliki bi bio rezultat na Y kada bi svi rezultati u prediktorima bili 0. U jednacini za
standardizirane rezultate nalaze se standardizirani ponderi koje nazivamo beta ponderi (B) i time
ih razlikujemo od koeficijenata ucesca ili regresijskih koeficijenata bruto rezultata.

8.3.1.4.2 Slucaj sa dva prediktora

Sa dva prediktora, stvari su jednostavne i iskoristit ¢emo tu jednostavnost da nauc¢imo kako
racunamo beta pondere. Multipla korelacija oznacCava se velikim slovom R, ;,. U opéem obliku
ova oznaka je Ry 1k, pri ¢emu je k — broj prediktora.

Pondere za dva prediktora ra¢unamo preko formula:

8-9
B, = Ty1 — Ty2T12
1= 2
8-10
B, = Ty2 — Ty1T12
1= 2
8-11

2 2
R2 = Ty1“ + 1" — 21110t

)
1-r5

Primijetite da ovom formulom dobijemo kvadriranu multiplu korelaciju i da je rezultat potrebno
korjenovati da bismo dobili visinu koeficijenta multiple korelacije.

U slucaju kada imamo vise prediktora koristimo matri¢ni racun (Rencher i Christensen, 2012).
Vektor beta pondera odreduje se kao:

8-12

B =R?!*r, odnosno
Bl 1 ves Tik le
Bk Ter 1 Tky
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pri ¢emu je R — matrica korelacija medu prediktorima, a r — stupcani vektor korelacija prediktora
s kriterijem. Primijetite da se u formuli koristi inverz matrice R, a ne originalna matrica. U dijelu
4.5.2.3 naucili smo sto je inverz matrice. Vektor beta pondera odreduje se kao umnoZak inverza
matrice korelacija medu prediktorima i vektora korelacija prediktora s kriterijem. Ukoliko su
prediktori u nultim korelacijama, tada ¢e § ponderi biti jednaki korelacijama koje prediktorima s
kriterijem, odnosno:

Tik =0 = B =1y

Kako su 8 ponderi standardizirani regresijski koeficijenti b, regresijske koeficijente odredujemo

koristeci kovarijance:
b, covy,
b:(;> e ( ; )
by COVyy

pri cemu je C— matrica kovarijanci medu prediktorima a r — stupcani vektor kovarijanci prediktora
s kriterijem.

b = C?! *c, odnosno

4 e COV

covy, - Vi

Konstanta a ili odsjecak na vy -osi (intercept) racuna se prema formuli:

a = My —Zb]Mx]

Pri Cemu je M,, — aritmeticka sredina kriterija, b — regresijski koeficijent prediktora, a M,; —
aritmeticka sredina prediktora.

8-13

8.3.1.4.3 Odredivanje koeficijenta multiple korelacije

Koeficijent multiple korelacije nije niSta drugo do povezanost izmedu Zy prognoziranog rezultata
u kriteriju na osnovu prediktora sa zy kao postignutog rezultata (ve¢ znamo da uvijek predvidamo
aritmeticku sredinu u kriteriju na osnovu optimalno ponderiranih rezultata u prediktorima —
princip najmanjeg kvadrata).

Koeficijent multiple korelacije moZzemo izracunati na razli¢ite nacine. Ovdje ¢emo se fokusirati na
tehnike potrebne za razumijevanje kasnijih sloZenijih prica o multiploj regresiji u okviru
multivarijatnih metoda.

1. Kada poznajemo [ pondere svake varijable, koeficijent multiple korelacije jednostavno
izraGunavamo kao zbir umnoZaka 8 pondera svakog prediktora s koeficijentom korelacije
koju prediktori imaju s kriterijem, odnosno:

8-14
RZ = Z’Bkrky;R = \/RZ
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Primijetite da ovom formulom dobivamo kvadrirani koeficijent multiple korelacije, odnosno
koeficijent multiple determinacije. Da bismo odredili koeficijent korelacije, potrebno je izracunati
drugi korijen dobivenog rezultata. U terminima matricnog racuna (kada imamo veliki broj
prediktora) koeficijent multiple korelacije rac¢una se kao umnozZak transpona vektora korelacija
prediktora s kriterijem (koji tako postaje retfani vektor), inverza matrice korelacija medu
prediktorima i originalnog stupanog vektora korelacija prediktora s kriterijem, odnosno kao
umnoZak transpona vektora prediktora s kriterijem i stup¢anog vektora 8 pondera:

8-15
RZ=r'"*RY*rili R2=r'*p

2. Drugi nacin za odredivanje multiple korelacije (izuzetno vaZzan za razumijevanje ukljucivanja
prediktora u regresijsku analizu) je preko sume semiparcijalnih korelacija koje prediktori
imaju s kriterijem. Dakle, koeficijent multiple korelacije bit ée jednak:

_ 2 2 2
R? = 1} + 1yqy + Ty@any + o + Ty(paza.p1y

R =+R?

Pri ¢emu je:
rfl — kvadrirana korelacija prvog prediktora s kriterijem

7”5(2.1) — kvadrirana semiparcijalna korelacija drugog prediktora s kriterijem (nakon sto je iz
drugog prediktora parcijalizirana zajednicka varijanca s prvim prediktorom)

rf(P.123..P—1) — semiprarcijalna korelacija P prediktora s kriterijem (kada su iz ovog prediktora
parcijalizirane zajednicke varijance svih drugih prediktora).

U ovom trenutku pretpostavimo da nije vazno koji je prediktor u grupi bio prvi u jednacini. Ono
Sto treba da primijetite je da je prvi prediktor i jedini prediktor koji u jednacini odredivanja
multiple korelacije ima puni koeficijent korelacije. U dijelu 8.3.1.6 koji se odnosi na ukljucivanje
prediktora u multiplu regresiju, postat ¢e vazan i poredak prediktora. Zasto koristimo
semiparcijalnu korelaciju, a ne parcijalnu korelaciju? Zbog toga Sto nam je potrebno da
parcijaliziramo povezanost ve¢ uklju¢enog prediktora u jednacinu, ali ne i povezanost sa samim
kriterijem.

3. Tredinacin smo spominjali kada smo govorili o linearnim kombinacijama. Rezultat na kriteriju
predstavlja diferencijalno ponderiranu linearnu kombinaciju prediktora, odnosno
Z_y = [3121 + BzZz +. ..+ f)ka
Za razliku od r, beta ponderi mogu biti veéi od 1, ali treba naci set beta pondera, takvih da se
zadovolji princip najmanjeg kvadrata, odnosno da Z(Zy — Zy)? =minimum, odnosno da
2(zy — Bzt + Bkzk)z) = minimum. U slucaju sa dva prediktora ova korelacija izmedu
seta prediktora kao linearne kombinacije i kriterija iznosila bi:
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8-16

2 2
RZ — Ty1 + Typ — 211yt

2

8.3.1.4.4 Odredivanje znacajnosti koeficijenta multiple korelacije

U testiranju znacajnosti koeficijenta multiple korelacije koristimo F statistiku, odnosno F omjer
koji se ra¢una prema formuli:

8-17
RZ
T
F="a"ry
N-k—-1

pri éemu je k— broj prediktora, R? —kvadrirani koeficijent multiple korelacije, a N — broj ispitanika.
Stepeni slodobe odredeni su ovdje i brojem prediktora i brojem ispitanika, tako da je df= k/N-k-
1.

8.3.1.4.5 Odredivanje statisticke znacajnosti razlike izmedu dva koeficijenta
multiple korelacije

Pretpostavimo da smo u nekoj selekcijskoj situaciji koristili tri prediktora da bismo predvidjeli
radno ponasanje. Nakon $to smo u predvidanje rezultata uveli dva prediktora u regresijsku
jednacinu, pitamo se: ,Da li ¢e treéi prediktor, ukoliko bude uveden u jednadinu, znacajno
doprinijeti povecéanju koeficijenta multiple korelacije?” Da bismo ispitali da li postoji znacajna
razlika izmedu dva koeficijenta multiple korelacije, pri éemu je jedan izracunat s manjim brojem
prediktora i drugi izra¢unat s veéim brojem prediktora, koristimo sljedec¢u formulu:

8-18

R?, — R%,
_ kb_ka
 (1-R?)

N—k, -1

F

Svi parametri sa ,,b“ u supskriptu odnose na set s ve¢im brojem prediktora, a parametri sa ,,a“ na
set s manjim brojem prediktora. Vidimo da i ovdje koristimo F statistiku pri éemu su stepeni
slobode:

df = (kp — ko) / (N —kp — 1)

Primjer: Pretpostavimo da matricu korelacija izmedu tri prediktora i kriterija:
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Tabela 8-1 Korelacije tri prediktora i kriterija

1 2 3 KRITERIJ

1 0,56 0,4 0,47
0,56 1 0,6 0,3
0,4 0,6 1 0,46

Zadnja kolona predstavlja vektor korelacija izmedu tri prediktora i kriterija, dok je lijevi dio ove
matrice — matrica korelacija medu prediktorima.

Odredit ¢emo 1) inverz matrice, 2) vektor B pondera, 3) koeficijent multiple korelacije.

Korak 1: Odredivanje inverza matrice

1 056 04
R =[0,56 1 0,6]

0,4 0,6 1
1.1. Determinanta matrice:
1 0,56 0,4
o=loss 1oty OF]-oser| G O coar PP (-
0;4 0,6 1 ’ ’ )

=0,64-0,179-0,026 = 0,435

1.2. Inverz matrice:

1.2.1. Matrica minoraM=| 0,32 0,84 0,376

—-0,064 0,376 0,686

0,64 0,32 —0,064]

1.2.2. Matrica kofaktora K= —0,32 0,84 —0,376

- 0,64 -0,32 0,064]
—0,064 -0,376 0,686

1.2.3. Transpon matrice K' =[|—0,32 0,84 —0,376
10,064 —-0,376 0,686

[ 0,64 —0,32 —0,064]
1.2.4. Podijelimo matricu K' s determinantom:

R1=]1-032 084 —0,376 -0,74 -1,93 -0,86

0,64 -032 -0,064 1,47 -0,73 -0,14
] /0,435 = [ ]
0,064 -0,376 0,686 0,15 -0,86 1,58
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-0,74 -1,93 -0,86

1,47 -0,73 -0,14
R_l ) [ ]
0,15 -0,86 1,58

Korak 2: Odredivanje vektora B pondera:

1,47 -0,73 -0,14 0,47 0,40
B= [—0,74 —1,93 —0,86] * ( 0,3 ) = (—0,16>
0,15 -0,86 1,58 0,6 0,54

Korak 3: Odredivanje koeficijenta multiple korelacije

0,40
RZ=r'*p=(0,47 03 0,6)* (—0,16) = 0,47 * 0,40 + 0,3 * (—0,16) + 0,6 * 0,54 = 0,386
0,54

8.3.1.5 Determinante koeficijenta multiple korelacije

Multipla korelacija ima osnovna nacela vazna za tumacenje. Osnovna svrha koriStenja multiple
korelacije da s jednim setom prediktora predvidimo sto je mogude viSe varijance u kriteriju.
Osnovna nacela su sljededa:

1. Multipla korelacija ¢e biti visa Sto su korelacije prediktora s kriterijem vise, a korelacije
medu prediktorima nize. lako veé iz formula moZemo vidjeti da je ovo jedno vazno nacelo,
pogledajmo kako bi to izgledalo prikazano skupovima. Zamislimo da imamo dva
prediktora i jedan kriterij pri ¢emu su prediktori na slici a u nultim korelacijama, a na slici
b postoji korelacija:

Slika 8-5 Odnos izmedu varijanci prediktora i kriterija kada su a) prediktori u korelaciji i b) prediktori ortogonalni

s K
PL @ P2 PIS®P2

Na slici lijevo korelacije prediktora s kriterijem su jednake kao i na slici desno, odnosno njihove
zajednicke varijance s kriterijem su jednake. Ali zbog korelacije medu prediktorima, na slici lijevo
dio zajedni¢ke varijance ,ulazi“ u objasnjenje varijance prediktora samo jednom, dok na slici
desno nema podskupa i povecava se proporcija objasnjene varijance za dupli dio zajednicke
varijance prediktora. Ovo nije jedina prednost nekoreliranih prediktora. Druga prednost je $to ne
postoji dilema kojem prediktoru pripisati ,zasluge” za objasnjenje varijance kriterija. Ovo ¢e
postati vrlo vazno pitanje kod ukljucivanja prediktora u regresijsku jednacinu. lzuzetak od ovog
nacela su supresori i komplementarne varijable.
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8-19

Koeficijent multiple korelacije ne moze biti negativan. Statisticki postupci koje koristimo
za odredivanje pondera podesavaju predznake tako da R bude 0 ili pozitivan (Nunnally i
Bernstein, 1994, str. 187). Naravno, to znaci da moramo obratiti paznju na smjer odnosa
medu varijablama jer o njemu ne mozZemo zakljucivati iz R.

Koeficijent multiple korelacije ne moze biti niZi od najvise vrijednosti korelacije koju neki
prediktor ima s kriterijem. Na primjer, ako jedan prediktor korelira s kriterijem 0,6, onda
nema smisla da koeficijent multiple korelacije bude niZi. Logicki, to bi znacilo da dodavanje
prediktora umanjuje mogucnost predvidanja rezultata na kriteriju.

Korelacije medu prediktorima i beta pondere nezahvalno je odredivati bez matematickog
izracuna oslanjanjem samo na graficke prikaze. Ovo je posebno vazno u situacijama kada
imamo supresor varijable.

Kada su prediktori dobro izabrani, koeficijent multiple korelacije rijetko ima dramati¢an
porast dodavanjem prediktora. Osim toga, ne smijemo zaboraviti na princip parsimonije i
trebamo voditi racuna da ne dodajemo prediktore koji su prakti¢no neznacajno povezani
s kriterijem. Ponekada se psiholozi zaborave, neke im se varijable ucine interesantnim, te
ih ukljucuju u regresijske modele ¢ime ,kontaminiraju” objasnjenja dobivenih rezultata.
Multipla korelacija dobivena na uzorku sistematski je veéa od korelacije u populaciji. Ova
razlika se smanjuje s poveéanjem uzorka ispitanika i poveéanjem broja prediktora. Zasto
se ovo deSava? Zbog toga Sto je sve u uzorku (kako smo govorili u teoriji
generalizabilnosti)! Mi biramo iz veée grupe prediktora (s tim da sada imamo ograniceni
broj prediktora koji su vezani za neko kriterijsko ponaSanje) manji broj prediktora, i to
tako da unaprijed znamo koji su prediktori najviSe povezani s kriterijem. Ova
»inflacija” korelacije je jos veéa kada prediktore biramo prema rezultatima istraZivanja, a
ne prema teoriji. Na pristranost odabira prediktora dolazi i greska uzorkovanja. Na primjer,
u istrazivanju organizacijskog kontraproduktivnog ponasanja u kojem je ucestvovalo 500-
600 ljudi odredili smo visinu korelacije izmedu odabranih prediktora (savjesnosti,
integriteta i lokusa kontrole) i kontraproduktivnih ponasanja (kao S$to je laganje, varanje,
krade, kasnjenja i sli¢no). U selekciji nam je vazno da predvidimo koliko bi kandidat bio
sklon ovakvim ponasSanjima. Ali mi smo izabrali neke prediktore iz cCitavog skupa
prediktora, te imali ispitanike koji su, koliko god mi vodili ra€una, samo uzorak veée
populacije. Zato nam je potrebno da procijenimo kolika bi bila multipla korelacija u
populaciji. Za procjenu populacijskog R koristimo formulu:

N-1

S
R?=1-(1-R)5——

Pri ¢emu je:

R 2 — procjena populacijskog koeficijenta multiple korelacije

R — dobivena korelacija na uzorku, k — broj prediktora
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8.3.1.5.1 Odnos izmedu broja prediktora i broja ispitanika

Multipla korelacija je, kao i svaki drugi parametar, pod utjecajem uzorkovanja. Na njenu visinu
utje€u broj prediktora i broj ispitanika. U kakvom su odnosu broj prediktora koje uklju¢ujemo i
potreban broj ispitanika da bismo mogli rezultate obradivati koriste¢i multiplu regresiju?
Odgovor je — broj ispitanika mora biti daleko veéi od broja prediktora kako bismo dobili smislene
podatke (Tabachnik i Fidell, 2007, str. 124). Kada bismo imali manje ispitanika nego prediktora
dobili bismo savrSeno predvidanje, ali samo zbog odnosa broja prediktora i veli¢ine uzorka.

Green (1991, prema Tabachnik i Fidel, 2007) smatra da broj ispitanika treba biti osam puta veci
ili jednak broju prediktora (N > 50+ 8k) za multiplu korelaciju. Koristan orijentir za odredivanje
veli¢ine uzorka je da broj ispitanika treba biti 15 do 30 puta veci od broja prediktora. Ukoliko
distribucija rezultata u kriteriju odstupa od normalne distribucije, te nisu provedene
transformacije radi normalizacije, potrebno je jos viSe ispitanika. Ako imamo nepouzdane mjere,
potrebno nam je jos vise ispitanika. Ukoliko se koristi stepwise regresijska analiza, veli¢ina uzorka
treba biti josS vec¢a. Odnos bi trebao biti najmanje 40:1. Ukoliko namjeravamo raditi krosvalidaciju
(dijeliti uzorak kako bismo na jednom dijelu uzorka odredili koeficijent korelacije, a onda
provjeravali da li ¢emo isti koeficijent dobiti i u drugoj polovini uzorka), jasno je da moramo imati
zaista veliki uzorak.

Moze se desiti i da imamo previse ispitanika! Problem kod velikih uzoraka je da svaka korelacija
malo veca od 0 biva znacajna. Zbog toga je vazno razlikovati statisticku i prakti¢nu znacajnost.

8.3.1.6 Osnovni tipovi multiple regresije

Razlikujemo tri osnovna tipa multiple regresije: standardna, hijerarhijska i statisticka (stepwise)
regresijska analiza. Osnovna razlika izmedu njih je tretman zajednicke varijance prediktora u
ukljucivanju u jednacinu. Vidjeli smo ranije da, kada imamo zajednicku varijancu prediktora (kada
su prediktori u korelaciji), ne mozemo tu varijancu ,isparcelisati” i dodijeliti je malo jednom, a
malo drugom prediktoru. Takoder je ne mozemo dva puta tretirati u regresijskoj analizi. Zato
jedan prediktor mora biti ,zakinut“ za komad varijance i u predvidanje se ukljuCuje kroz
semiparcijalnu korelaciju.

Na sljedecoj slici prikazan je odnos tri prediktora i jednog kriterija:
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Slika 8-6 Odnos tri prediktora i kriterija u multiploj regresijskoj analizi

Na slici  vidimo nekoliko
dijelova zajednickih varijanci.
K K1, K2 i K3 predstavljaju
dijelove zajednickih varijanci
prediktora s kriterijem, a K12 i
P 1 K23 su zajednicke varijance dva
prediktora i kriterija.

K1

P3

8.3.1.6.1 Standardna
P2 regresijska analiza

U standardnoj regresijskoj
analizi svi prediktori ulaze
odjednom u regresijsku
jednacinu pri ¢emu je svaki prediktor tretiran tako da su iz njega parcijalizirani utjecaji svih drugih
prediktora (samo semiparcijalne korelacije svakog prediktora). Ako pogledate sliku 8-8, vidjet
¢ete da varijanca kriterija koju objasnimo standardnom regresijskom analizom predstavlja
podrucja K1, K2 i K3, dok dijelovi K12 i K13 ostanu neobjasnjeni, odnosno koeficijent multiple
determinacije odnosi se samo na ,oc¢iS¢ene” zajednicke
varijance prediktora s kriterijem.

Slika 8-7 Standardna regresijska analiza

Kod standardne regresijske analize koeficijent
multiple korelacije predstavlja donju granicu
procjene povezanosti rezultata prediktora i
kriterija dobivenih ne nekom uzorku. Stoga se
Pl \ moze desiti da rezultati pokazu neznacajnost
prediktora P2, odnosno da dodatna koli¢ina
objasnjene varijance s ovim prediktorom nije
znacajna, te da on ne treba ostati kao prediktor za
predvidanje kriterija.

Pretpostavimo da smo Zeljeli odrediti povezanost
izmedu tri dimenzije linosti (savjesnost,
emocionalna stabilnost i otvorenost / intelekt) sa studentskim percepcijama efikasnosti u
donosenju odluka vaznih za karijeru (career decision self-efficacy ili CDSE). Takoder
pretpostavimo da smo ispitali povezanost ova tri prediktora standardnom regresijskom analizom.
Nakon Sto smo podatke obradili u SPSS-u, dobili smo da je koeficijent multiple regresije R=0,362.
Dobivena je sljedeéa tabela iz SPSS-a (ostavljena u originalnom obliku kako biste je mogli
prepoznati u SPSS-ovim izvjestajima):
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Tabela 8-2 Koeficijent multiple korelacije u standardnoj regresijskoj analizi

Change Statistics
Std.
Error of
R Adjusted | the
Model | R Square | R Square | Estimate
R
Square F Sig. F
Change | Change | dfl df2 Change
1 0.362° 0,13 0,12 11,56 0,13 19,99 3,00 | 397,00 0,00

U prvoj koloni je koeficijent korelacije R=0,362, a proporcija objasnjene varijance 0,13. F statistika
nam pokazuje da je ovo znacajan koeficijent korelacije, odnosno da su prediktori znacajno
povezani s kriterijem.

Druga tabela prikazuje B pondere (izvjestaj sadrzi i druge tabele, ali o njima visSe detalja u literaturi
o statisti¢kim programima):

Tabela 8-3 8 ponderi u standardnoj regresijskoj analizi

Standardize
Unstandardize d
Model d Coefficients Coefficients | t Sig.
Std.
B Error Beta

1 (Constant) 62,073 | 5,100 12,171 ,000

SAVJESNOST ,299 ,097 ,157 3,079 ,002

$MOCIONALNA_STABILNOS 195 1092 104 2123 034

INTELEKT ,594 | 117 ,247 5,090 ,000

U tabeli su dati nestandardizirani koeficijenti (b), standardna pogreska, te B ponderi i njihova
znacajnost. Vidimo da su svi nasi prediktori znacajni jer p< 0,05 za svaki od njih.

8.3.1.6.2 Hijerarhijska ili sekvencijalna regresijska analiza

Hijerarhijska analiza podrazumijeva uvodenje prediktora u regresijsku jednacinu prema nekom
pravilu (jedan po jedan) pri ¢emu se koeficijent multiple korelacije odreduje kao zbir
semiparcijalnih korelacija prediktora s kriterijem. Semiparcijalna korelacija za svaki prediktor se
racuna na osnovu prediktora koji su ranije uvedeni u analizu. Da pogledamo kako bi hijerarhijska
regresijska analiza izgledala u nasem primjeru. Zamislimo da imamo jako teoretsko uporiste
prema kojem je savjesnost najvaznija za samoefikasnost u donoSenju odluka u karijeri, potom
emocionalna stabilnost, a posljednji po vaZznosti je intelekt / otvorenost za iskustvo. U
hijerarhijskoj analizi prvo éemo uvesti savjesnost (K1) pri ¢emu ce biti korisStena njegova puna
korelacija sa CDSE.
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Slika 8-8 Hijerarhijska regresijska analiza

Za razliku od standardne regresijske analize, ovim
prediktorom ¢e biti objasnjen i dio varijance K12
(pogledaijte sliku). Zatim ¢e biti uveden prediktor 2,
odnosno emocionalna stabilnost kao semiparcijalna
korelacija u koju ¢e biti ukljuc¢en i dio K23 i na kraju
¢e biti uveden prediktor otvorenost / intelekt kojem
¢e ostati samo njegova semiparcijalna korelacija.
Pogledajmo kako bi izgledao izvjestaj u SPSS-u (samo
osnove tabele potrebne da razumijemo razliku).
Tabela s koeficijentom korelacije vise nema samo
jedan koeficijent nego tri, jer je u svakom narednom
koraku ili bloku uvodenja novog prediktora algoritam
odredio visinu novog koeficijenta korelacije, te
znacajnost povecanja koeficijenta u odnosu na

koeficijent korelacije s manje prediktora (o ¢emu smo ranije govorili):

Tabela 8-4 Koeficijenti multiple korelacije u hijerarhijskoj regresijskoj analizi

Std.
Error of
R Adjusted | the Change
Model Square | R Square | Estimate | Statistics
R Square F Sig. F
Change | Change | dfl df2 | Change
1 .2542 ,065 ,062 | 11,96064 ,065 | 27,531 1 399 ,000
2 .273° ,075 ,070 | 11,91167 ,010 | 4,288 1 398 ,039
3 .362°¢ ,131 ,125 | 11,55558 ,057 | 25,906 1 397 ,000

a. Predictors: (Constant), SAVIESNOST; b. Predictors: (Constant), SAVIESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST
c. Predictors: (Constant), SAVJESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST, INTELEKT; d. Dependent Variable: CDSE_total_v

Vidimo da je prvi prediktor u korelaciji s kriterijem r=0,254, te da je ovaj koeficijent znacajan.
Uvodenje dodatnog prediktora znacajno je povecalo koeficijent korelacije (F omjer se promijenio
za 4,288 i znacajan je). Nakon uvodenja treceg prediktora doslo je ponovo do znacajnog
povecanja korelacije. U tabeli sa B ponderima vidimo tri dijela koja se odnose na tri sekvence ili

bloka:
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Tabela 8-5 8 ponderi u hijerarhijskoj regresijskoj analizi

Unstandardized Standardized
Model Coefficients Coefficients t Sig.
Std.
B Error Beta
1 (Constant) 82,922 | 3,533 23,471 | ,000
SAVJESNOST ,486 ,093 ,254 | 5,247 | ,000
2 (Constant) 79,209 | 3,949 20,058 | ,000
SAVJESNOST ,424 ,097 ,221 | 4,365 | ,000
EMOCIONALNA_STABILNOST ,196 ,095 ,105 2,071 | ,039
3 (Constant) 62,073 | 5,100 12,171 | ,000
SAVJESNOST ,299 ,097 ,157 | 3,079 | ,002
EMOCIONALNA_STABILNOST ,195 ,092 ,104 | 2,123 | ,034
INTELEKT ,594 ,117 ,247 5,090 | ,000

a. Predictors: (Constant), SAVJESNOST; b. Predictors: (Constant), SAVIESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST;c. Predictors:
(Constant), SAVJESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST, INTELEKT
d. Dependent Variable: CDSE_total_v

Primijetite da smo u ovom didakti¢kom primjeru u drugom bloku uveli emocionalnu stabilnost
koja je manje povezana s efikasno$¢u u donosenju karijernih odluka nego intelekt. Razlog za to je
Sto smo pretpostavili da su ,rezultati do sada ukazivali na to da emocionalna stabilnost u odnosu
na otvorenost vise doprinosi samoefikasnosti u donosenju karijernih odluka“.

8.3.1.6.3 Statisticka ili stepwise metoda

Za razliku od sekvencijalne ili hijerarhijske regresijske metode, statisticka ili stepwise metoda se
oslanja na statisticke parametre (visine bivarijatnih korelacija prediktora s kriterijem) i tako
,odluéuje” o redoslijedu uvodenja prediktora u regresijsku analizu. Kada se oslanjamo na
automatski postupak, algoritam odreduje redoslijed prediktora prema bivarijatnim parametrima.

Tabela 8-6 Koeficijenti multiple korelacije u stepwise regresijskoj analizi

Std. Change Statistics
Error of
R Adjusted the F Sig. F
Model R Square | R Square | Estimate R Square Change Change | dfl | df2 | Change
1 .297° ,088 ,086 | 11,80889 ,088 | 38,564 399 ,000
2 .348° ,121 ,117 | 11,60636 ,033 | 15,046 398 ,000
3 .362¢ ,131 ,125 | 11,55558 ,010 | 4,505 397 ,034

a. Predictors: (Constant), INTELEKT
b. Predictors: (Constant), INTELEKT, SAVJESNOST
c. Predictors: (Constant), INTELEKT, SAVJESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST
d. Dependent Variable: CDSE_total_v
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Tabela 8-7 8 ponderi u stepwise regresijskoj analizi

Unstandardized | Standardized
Coefficients Coefficients
Std.

Model B Error Beta t Sig.
1 (Constant) 74,931 | 4,270 17,549 | ,000
INTELEKT ,714 | ,115 ,297 | 6,210 | ,000
2 (Constant) 65,749 | 4,818 13,646 | ,000
INTELEKT ,594 | ,117 ,247 | 5,073 | ,000
SAVJESNOST ,361 | ,093 ,189 | 3,879 | ,000
3 (Constant) 62,073 | 5,100 12,171 | ,000
INTELEKT ,594 | ,117 ,247 | 5,090 | ,000
SAVJESNOST ,299 | ,097 ,157 | 3,079 | ,002
EMOCIONALNA_STABILNOST 195 | 092 104 | 2,123 | 034

a. Predictors: (Constant), INTELEKT
b. Predictors: (Constant), INTELEKT, SAVJESNOST

c. Predictors: (Constant), INTELEKT, SAVIESNOST, EMOCIONALNA_STABILNOST

d. Dependent Variable: CDSE_total_v

Slika 8-9 Stepwise regresijska analiza

Koristenje stepwise metode treba buditi dodatnu
opreznost. Veé smo govorili o pogreSkama mjerenja
i utjecaju pogresaka na korelacije. Stoga,
automatsko odredivanje vazinosti prediktora i, na
osnovu toga, pripisivanje zajednicke varijance treba
biti izvedeno s krajnjim oprezom.

8.3.1.6.4 Kako odluciti koju metodu
regresijske analize odabrati?
Standardna regresijska metoda je ateoretska

(Tabachnik i Fidell, 2007) i korisna je kada ne znamo
dovoljno o odnosima medu varijablama jer je:

teoretski model novi, prvi puta ga primjenjujemo u nekom kulturoloskom kontekstu ili radimo
provjere na novim grupama. Hijerarhijske analize su utemeljene na teoriji, te je odredivanje
redoslijeda uvodenja prediktora manje pod utjecajem podataka i pogreske. Stoga je hijerarhijska
regresijska analiza preporuc¢ena metoda kada potvrdujemo teoretske modele. Statisticka
regresijska analiza je korisna kada Zelimo da iz istraZivanja izbacimo redundantne prediktore.
Kako je redoslijed uvodenja prediktora baziran na visini korelacija prediktora i kriterija i nije
utemeljen na teoriji, mogli bismo reci da je ovo vise eksploratorna metoda, odnosno metoda

izgradnje modela.
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8.3.1.7 Vaina pitanja o podacima i pripremi za multiplu regresijsku analizu

Prije nego krenemo u analizu podataka linearnom regresijskom analizom, podaci moraju
zadovoljiti neke kriterije kako bi analize bile valjane. Mada ovi kriteriji ne vaze samo za multiplu
regresiju, prodiskutirat éemo o njima u okviru ovog poglavlja. U multivarijatnoj statistici odnosi
viSe nisu tako vidljivi. Na primjer, multivarijatna regresija ne moze biti vizuelno predstavljena kao
bivarijatna korelacija jer podrazumijeva hiperprostor. Vise se oslanjamo na brojeve i moguénost
apstrahiranja pojedinih odnosa. U tome se malo i zaboravimo, pa previdimo da multipla linearna
regresija, bas kao i bivarijatna linearna regresija, zahtijeva normalitet distribucija, linearnost
odnosa, homoscedascitet rasprsenja, kontrolu iznimaka, i povrh svega, ne voli kolinearnost. Da
vidimo koje kriterije podaci trebaju zadovoljiti da bi mogli biti koriSteni u regresijskoj analizi.

8.3.1.7.1 Normalitet, linearnost i homoscedascitet reziduala

U osnovi procedura za odredivanje multiple korelacije lezi pretpostavka o normalitetu distribucija.
Pretpostavka o multivarijathom normalitetu govori o tome da svaka varijabla samostalno, kao i
njihove linearne kombinacije, poStuje normalnu distribuciju. Znamo da je bivarijatna korelacija
vezana za parametre distribucije M i SD, a da se M i SD ne mogu racunati na varijablama d¢ija
distribucija statisti¢ki znacajno odstupa od normalne. Ve¢ na nivou univarijatne statistike
moramo ispuniti zahtjev za normalitetom distribucija. Medutim, multivarijatni normalitet nije
lako provjeravati jer bi to pretpostavljalo da provjeravamo svaku varijablu zasebno, kao i sve
njihove linearne kombinacije. Stoga se oslanjamo na provjeravanje normaliteta svake
pojedinacne varijable, linearnosti njihovih odnosa i homoscedasciteta (pri ¢emu trebamo znati
da je to samo djelomicna procjena).

Linearni odnosi znace da su varijable tako povezane da je smjer promjene u jednoj varijabli
praéen jednim smjerom promjene u drugoj varijabli, odnosno da njihov odnos mozemo opisati
pravom linijom. Pearsonov koeficijent korelacije ne moZe se raCunati ukoliko varijable nisu
linearno povezane. Nelinearnost odnosa moZemo provjeravati grafovima bivarijatnih odnosa
medu varijablama ili grafikonima reziduala.

Na slici 8-10 je didakticki primjer nelinearnog odnosa gdje vidimo da je porast u prvoj varijabli
pracen porastom u drugoj varijabli, ali da u zoni viSih rezultata na prvoj varijabli, ispitanici postizu
niZe rezultate u drugoj varijabli.
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Slika 8-10 Primjer nelinearne povezanosti dvije varijable Slika 8-11 Rezidualni plot

|—_—| Zavisna varijabla: stres na radnom mjestu
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Na plotovima reziduala na X osi nalaze se standardizirani predvideni rezultati u kriteriju,a na 'Y
osi standardizirana odstupanja rezultata oko predvidenog rezultata (slika 8-11). Kada
pretpostavka o linearnosti nije zadovoljena, tada na rezidualnom plotu vidimo da se vedina
reziduala nalaziiliiznad ili ispod 0. Homoscedascitet je povezan s normalitetom i on pretpostavlja
da postoji podjednaka rasprSenost rezultata oko crte regresije citavom duZinom.
Heteroscedascitet, kao suprotan pojam homoscedascitetu, ukazuje na to da neka od varijabli nije
normalno distribuirana. Ako pogledamo sliku 8-11, vidimo da ovdje nije zadovoljena
pretpostavka o homoscedascitetu. U podrucjima niZih rezultata reziduali se nalaze uglavhom
smjesteniiznad prosje¢ne predvidene vrijednosti, o onda se taj trend mijenja u podrucju srednjih
vrijednosti.

8.3.1.7.2 Multikolinearnost i singularnost

Multikolinearnost znadi visoku povezanost izmedu prediktora, a singularnost znaci potpunu
povezanost medu prediktorima. Multikolinearnost predstavlja i logicki i matematicki problem.
Logicki, to znaci da imamo rezultate dva testa koja su mjerila istu stvar ili su mjerili varijable koje
su jako visoko povezane. Postavlja se pitanje zasto bi u regresiji imali prediktore koji mjere istu
stvar jer time ne doprinosimo kvaliteti predikcije. Matematicki, vidjeli smo da je multipla
korelacija produkt inverzne matrice korelacija, a inverz matrice je isto Sto i reciproc¢na vrijednost
matrice. Za singularnu matricu ne mozemo izra¢unati reciproénu vrijednost, dok za matricu s
visokom multikolinearno$¢u dobivamo nestabilne brojeve (Tabachnik i Fidell, 2007). Stoga je
multikolinearnost nepozeljna za regresiju. Kao mjeru kolinearnosti koristimo tolerancu koja se
racuna kao

_ 2
Toli=1—-R{1 i 1i+1,p

pri ¢emu je R —spuriozna korelacija izmedu varijable za koju racunamo multikolinearnost i ostalih
prediktora. Mala toleranca ukazuje na visoku spurioznu korelaciju. Vecina programa ima ugraden
algoritam za racunanje tolerance koje je postavljena na 0,01 do 0,0001. R mora biti najmanje 0,99
da bi prediktor bio izbaéen iz analize. Toleranca se moZe podesSavati na stroZije i blaze kriterije.
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VAR00002

U svakom slucaju, potrebno je da rijeSimo pitanje multikolinearnog prediktora tako sto neke od
njih isklju¢imo iz analize ili ih udruzimo (grupiramo).

8.3.1.7.3 Iznimke

Iznimke su rezultati koji su numericki udaljeni od ostalih. To su, kako kazu Cohen, Cohen, West i
Aiken (2002), atipi¢ni podaci koji nisu uskladeni s ostatkom podataka i djeluju kao da dolaze iz
druge populacije. Iznimke se pojavljuju iz razli¢itih razloga. Prva grupa razloga vezana je za
pogreske u radu s podacima. Obi¢no je to zbog pogresnog unosa podatka ili pogresnog kodiranja
podatka, kao i pogresne interpretacije. Na primjer, umjesto upisa 1 mi upiSemo 11. Ukoliko nismo
postavili zastitu koja onemogucava unos ovakvih podataka, oni ¢e biti registrirani i uzeti u obzir
kod analiza. Druga grupa su stvarne statisticke iznimke koje se pojave zbog pogreske mjerenja, ili
zbog nelinearnog odnosa kojega mi nismo bili svjesni. Iznimke detektiramo pregledom grafova i
statistickim odredivanjem udaljenosti podatka od prosje¢ne predvidene vrijednosti.

U jednostavnom bivarijatnom slucaju, iznimke mogu vise ili manje utjecati na polozaj regresijske
crte. Pogledajmo neke didakticke primjere.

Tabela 8-12 Iznimka na crti regresije
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Tabela 8-13 Iznimka izvan crte regresije
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Na slici 8-12 vidimo da je jedan ispitanik postigao visok rezultat i na prvoj i na drugoj varijabli,
medutim njegov rezultat ne utje€e na polozaj crte regresije. Medutim, na slici 8-13 vidimo da je
ispitanik postigao nizak rezultat na drugoj varijabli i ocigledno nije ,u trendu” s ostalim
rezultatima. Ova dva primjera nam pokazuju i razliku medu vaznim terminima u definiranju
iznimaka — razlika (discrepancy), snaga (leverage) i utjecaj (influence) iznimke. Razlika pokazuje
koliko je iznimka u liniji s drugima, snaga nam govori o tome koliko je iznimka daleko od ostalih
ispitanika, a utjecaj je produkt razlike i snage. U prvom sluéaju imamo primjer velike razlike, male
snage i umjerenog utjecaja. U drugom primjeru imamo veliku razliku, umjerenu snagu i umjeren
utjeca;j.

Sto radimo s iznimkama? Prva pomisao bi bila da ih izbrisemo iz baze podataka. Medutim prije
donosenja ovako radikalne odluke, trebamo pogledati da li one tvore smislenu grupu ispitanika
koja dijeli karakteristiku i da li ih ima mnogo. Prvo trebamo provjeriti da |li smo pravilno unijeli

podatke. Ukoliko jesmo i ukoliko su iznimke sporadi¢ni slucajevi, te nemamo objasnjenje za
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njihovo pojavljivanje, moZzemo ih brisati. Ali ukoliko ih ima viSe, onda je potrebno prikupiti jos
podataka kako bismo se uvjerili da su oni zaista iznimke. Ako se pokaZe da oni tvore smislenu
grupu ispitanika, trebamo ih posebno tretirati u obradama.

O iznimkama i drugim poteSko¢ama trebate dodatno saznati iz udZbenika multivarijatne
statistike. Ovdje su date samo osnovne informacije za upoznavanje i upozoravanje da podatke
moramo pregledati prije nego krenemo u obrade.

8.3.2 Povezanost s drugim varijablama - konvergentna i
diskriminativna valjanost

Rekli smo na pocetku da se u modernom razumijevanju valjanost tretira kao konstruktna
valjanost za koju se dokazi prikupljaju kroz pet tipova valjanosti. Vazna grupa dokaza je
povezanost s drugim varijablama. Takoder smo rekli da kriterijska valjanost u tradicionalnom
modelu podrazumijeva povezanost s drugim varijablama, pri ¢emu sam konstrukt nije bio u
fokusu. Kako u praksi ¢esto koristimo testove da bismo predvidali uspjeh u nekom ponasanju,
tako smo u prethodnom dijelu obradili koeficijente korelacije relevantne za odredivanje
kriterijske valjanosti. Sada ¢emo se vratiti na suvremenu pricu o dokazu valjanosti kao
povezanosti s drugim varijablama. Zamislimo da provjeravamo valjanost testnih rezultata za skalu
Savjesnosti. Savjesnost je povezana s usmjerenoséu na postignuca, uratkom u skoli ili u¢inkom na
poslu, te vodenju racuna o zdravlju, a negativno je povezana s odgadanjem (prokrastinacijom).
Ukoliko obrazac korelacija rezultata na testovima savjesnosti, ciljne orijentacije, zdravstvenih
navika, odgadanja te mjere ucinka na poslu odgovara teoretskom modelu, tada smo dobili dokaz
koji podrzava interpretaciju nasih rezultata kao mjere savjesnosti. Ali ukoliko obrazac dobivenih
korelacija ne pruzi dokaz o valjanosti testnih interpretacija, tada moramo pokazati veliku dozu
opreznosti u ,,proglasavanju” naseg upitnika — upitnikom savjesnosti. Ovdje se otvara jedno vazno
pitanje. Ukoliko koristimo testove koji su pripremljeni u drugim kulturama, koliko
konceptualizacija konstrukta, sadrzaj mjernog instrumenta i interpretacije rezultata doista
odgovaraju kulturi za koju se test adaptira? Za ilustraciju ovog vaznog pitanja iskoristit éemo tzv.
Paradoks japanskog samopouzdanja (Tafarodi, Shaughnessy, Yamaguchi, i Murakoshi, 2011).
Jedan od najpoznatijih upitnika za mjerenje samopouzdanja je Rosenbergova skala
samopouzdanja, nastala kao rezultat konceptualizacije konstrukta samopouzdanja kao odnosa
prema sebi i vlastitoj vrijednosti. Pitanja u upitniku formulirana su tako da u americkoj kulturi
ljudi lako odgovaraju na ova pitanja viSim rezultatima. Primjeri pitanja su ,Sve u svemu,
zadovoljan sam sobom” ili ,Mislim da imam veliki broj dobrih osobina“. Kada su istrazivaci
primijenili ovaj upitnik u Japanu, iznenadili su se kako Japanci imaju niske rezultate i kako su niski
rezultati povezani sa snizenim rezultatima na samopromociji, nerealistichom optimizmu i
atribucijskim pristranostima. Pri tome, zasluge za ono Sto im se deSava uglavnom pripisuju
drugima (za razliku od Amerikanaca). Da li ovo treba biti interpretirano kako su Japanci
»zakinuti“ za samopouzdanje? Brown, jedan od kroskulturalnih istrazivata samopouzdanja
(Brown R. A., 2005) upravo je ukazao na problem valjanosti testova koji su nastali u jednoj kulturi
i koriste se u drugim kulturama. Instrumenti ne mogu biti samo preneseni u drugu kulturu jer sam
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konstrukt ne mora imati istu konceptualizaciju i moZe zahtijevati drukcije instrumente i
interpretacije.

U procjeni povezanosti izmedu mjera, valjanost odredujemo i kroz dokaze o konvergentnoj i
diskriminativnoj valjanosti. Konvergentna valjanost je stepen u kojem rezultati testa koreliraju s
rezultatima na testovima povezanih konstrukata, dok je diskriminativna valjanost stepen u kojem
rezultati testa ne koreliraju s rezultatima testova konstrukata s kojima mjereni konstrukt ne bi
trebao korelirati. Sto to znaci? Psihologki konstrukti utemeljeni su u teorijama i povezani su s
nizom drugih psiholoskih konstrukata. Te veze medu konstruktima zovemo nomoloske mreze,
termin koji se odnosi na znacenje koje okruzuje neki konstrukt. Cronbach i Meehl (1955) u
klasic(nom tekstu ,Construct validity in psychological tests” isticu da su osnovni principi
nomoloSke mreze sljedeci:

1. Da bi bilo jasno sto je neki konstrukt, potrebno je definirati pravila u okviru kojih se on
pojavljuje. Povezani sistem pravila, koji povezuju teoriju u cjelinu, nazivamo nomoloskom
mrezom.

2. Pravila u nomoloskoj mrezi mogu se odnositi na povezanost manifestnih oblika
ispoljavanja, povezanost konstrukta s manifestnim oblicima ispoljavanja ili na povezanost
samih konstrukata.

3. Da bi konstrukt bio prihvaéen, mora biti dio nomoloSke mreze. On sam mozda ne moze
biti viden kroz manifestacije, ali u odnosu s drugim konstruktima omogucava predvidanje
manifestnih pojava (ponasanja).

4. Upoznavanje konstrukta podrazumijeva elaboraciju nomoloske mreze.

5. Obogacivanje nomoloske mreze dodavanjem konstrukata ili veza je opravdano ako
generira elemente koji se mogu potvrditi kroz ponasanja ili ako ¢ée se smanijiti broj
elemenata nomoloske mreze potrebnih da se predvidaju ponasanja.

6. Kazemo da se dvije operacije, koje su kvalitativno razli¢ite, preklapaju onda kada ih
njihova pozicija u nomoloskoj mreZi veze za isti konstrukt.

Dakle, dokaz o valjanosti testnih rezultata traZimo kroz njihovu povezanost s operacijama ili
ponasanjima kojima su bliski (konvergencija), odnosno kroz njihovu nepovezanost s ponasanjima
udaljenim u nomoloskoj mrezi (divergencija). Postoji viSe metoda za ispitivanje konvergentne i
diskriminativne valjanosti. Mi éemo nauciti jednu od njih — Matrica viSe crta — viSe metoda.

8.3.2.1 Matrica vise crta — vise metoda (MTMM matrica)

Jedan od najutjecajnijih clanaka objavljenih u podruéju mjerenja bio je ,Konvergentna i
diskriminativna validacija preko matrice vise crta — viSe metoda“ koji su objavili Campbell i Fiske
(1959). U ovom ¢lanku oni su istaknuli sljedece elemente procesa validacije:

1. Validacija je obi¢no potvrda konvergencije neovisnih mjernih procedura. Upravo je
neovisnost mjernih procedura zajednicki nazivnik glavnih tipova valjanosti (osim
sadrzajne valjanosti).

2. Da bismo potvrdili novi konstrukt ili crtu (engl. trait), u validaciji testne interpretacije
potrebno je dokazati diskriminativnu valjanost. Test ne mozZe biti valjan ukoliko njegovi
rezultati visoko koreliraju s rezultatima mjera s kojima ne bi trebali korelirati.
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3. Svaki zadatak u mjerenju je jedna jedinica na koju utjecu crta i metoda. Sadrzaj zadatka
odreden je crtom koja se mjeri metodom, a koja nije specifi€na za sam sadrzaj. Na primjer,
pitanje u upitniku ekstraverzije ima sadrZaj za koji se pretpostavlja da je interpretacija
ekstraverzije, a metoda je skala od 1 do 5 koja se ne koristi samo za ekstraverziju nego i
za druge konstrukte.

4. Da bismo ispitali diskriminativnu valjanost i procijenili relativni doprinos i crte i metode,
mi u validaciji moramo koristiti viSe crta (radi razlikovanja crta) i viSe metoda (radi
procjene utjecaja metode).

To nas vodi do formiranja matrice viSe crta — viSe metoda (skr. MTMM od engl. Multi trait — multi
method).

Pogledajmo primjer MTMM matrice. U ovoj matrici prikazani su rezultati mjerenja Sest tipova
profesionalnih interesa prema Hollandovoj teoriji (Holland, 1997). Holland je tipove
profesionalnih interesa vidio kao tipove licnosti i naziva ih profesionalnim licnostima /
identitetima (vocational personalities). Prema njegovoj teoriji, postoji 6 osnovnih tipova
profesionalnih interesa: realisticki (R), istrazivacki (1), artisticki (A), socijalni (S), poduzetnicki (S) i
konvencionalni (C). Ovi tipovi u nomoloskoj mrezi formiraju heksagon. Medusobno su razliciti, ali
izmedu njih postoje veze, i to tako da tipovi koji su blizi u heksagonu imaju i viSe povezanosti.
Radi ilustracije, dva susjedna tipa tipu R su Ci |, dok mu je suprotan tip A s kojim bi trebao imati
najnize korelacije. Ovi tipovi su nase crte. Kako bismo mijerili ove tipove, koristili smo dvije
metode. Jedna je procjenjivanje koliko se ispitanicima svidaju zanimanja koja tipi¢no pripadaju
pojedinim tipovima, a druga je koliko se ispitanicima svidaju odredene aktivnosti koje su, opet,
povezane s odredenim tipovima.

Tabela 8-8 MTMM matrica skala Upitnika profesionalnih interesa

Zanimanja Preferencije
R I A S E C R I A S E C

R 0,87
s | 0,57 0,82
S A 0,26 0,54 084
§ S 0,27 0,49 0,55 082
N E 0,46 0,43 0,3 0,62 0,63

C 067 043 017 032 0,63 0383

R 0,6 04 0,18 0,18 0,34 0,62 0,76

I 0,36 057 048 041 0,28 0,22 0,41 081

0,21 045 0,72 044 0,22 0,1 0,22 0,66 084

0,16 04 053 o065 0,36 0,08 0,22 0,59 0,65 0,74

0,38 042 039 052 0,58 0,37 047 047 046 0,74 0,77

0,56 0,38 0,24 032 0,48 0,6 069 046 032 0,33 0,58 080

Svidanje
O m u >
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MTMM matrica nije tipicna korelacijska matrica iako su korelacije u njoj najviSe zastupljene. U
glavnu dijagonalu se upisuju koeficijenti pouzdanosti i to je razlikuje od tipicne korelacijske
matrice (u kojoj su u glavnoj dijagonali jedinice). MTMM matrica ima nekoliko osnovnih dijelova:

1. Dijagonala pouzdanosti — u dijagonali pouzdanosti MTMM matrice nalaze se koeficijenti
pouzdanosti

2. Dijagonale konvergentne valjanosti — male dijagonale koje povezuju istu crtu mjerenu
razli¢itim metodama izmedu mjera. Kada imamo vise metoda, tada za svaki par metoda
imamo po jednu dijagonalu konvergentne valjanosti.

3. Trokutovi razli¢ita crta — ista metoda — trokutovi diskriminativne valjanosti koji sadrze
korelacije izmedu razlicitih crta mjerenih istom metodom

4. Trokutovi razlicita crta —razli¢ita metoda — trokutovi diskriminativne valjanosti koji sadrze
korelacije izmedu razlicitih crta mjerenih razlicitom metodom. Ne ocekujemo potpunu
nezavisnost metoda tako da ove koeficijente ¢itamo u relativnom odnosu s dijagonalom
valjanosti.

Kako ¢itamo MTMM matricu? Ukoliko su testovi dizajnirani da mjere istu crtu, onda bi njihovi
rezultati trebali korelirati visoko, a ukoliko se testni rezultati odnose na druge konstrukte, onda
rezultati ne bi smjeli visoko korelirati. Razmotrimo jo$ pitanje nezavisnosti mjera. | pouzdanosti i
valjanost kao metrijske karakteristike zahtijevaju da postoji slaganje izmedu mjera. Medutim,
razlika u interpretaciji slaganja izmedu mjera kod pouzdanosti i valjanosti ogleda se u tome sto
kod pouzdanosti mjere nisu nezavisne (sjecate se, to su paralelne mjere), dok kod ispitivanja
konvergentne valjanosti govorimo o slaganju nezavisnih mjera. Cronbach i Meehl (1955) kazu
kako uspjesnost predvidanja rezultata na nekoj neovisnoj mjeri daje ve¢u snagu objasnjenju
konstruktne valjanosti testnih rezultata nego Sto je to predvidanje nekog slicnog konstrukta.
Medutim, nezavisnost mjera nije binarna, to je viSe stepen nezavisnosti, tako da i pouzdanost i
valjanost trebamo posmatrati na kontinuumu (Sto smo vec i spominjali — test nije valjan ili
nevaljan). Same metode ne moraju biti potpuno nezavisne (ne trazi se od nas da u testovima
imamo potpuno razli¢ite na¢ine bodovanja), tako da se ocekuje da postoji jedan dio zajednicke
varijance koja dolazi zbog veza izmedu metoda (a ne crta per se).

Konvergentna valjanost ocitava se u dijagonalama valjanosti i ukoliko testovi mjere isti konstrukt,
onda o¢ekujemo da u ovim dijagonalama imamo najvise koeficijente korelacije.

Diskriminativnu valjanost ocitavamo u trokutovima razlicita crta — ista metoda i razli¢ita crta —
razli¢ita metoda. Ukoliko su konstrukti razliciti, onda bi u trokutovima razlicite crte — iste metode
trebali dobiti korelacije koje su znac¢ajno nize od onih u dijagonalama valjanosti. Medutim, kako
su to crte mjerene istom metodom, ocekujemo da imamo neSto viSe korelacije nego u
trokutovima razlicita crta — razli¢ita metoda zbog zajednicke varijance metode. U trokutovima
razliCita crta — razli¢ita metoda o¢ekujemo najnize korelacije u Citavoj matrici. Ovdje nam je vazan
i odnos medu korelacijama. Interpretacija koeficijenata u dijagonali valjanosti u apsolutnom
smislu bi imala svoje opravdanje samo u nekom slucaju da su i konstrukti i metode potpuno
neovisne. Tada bismo u trokutovima imali sve nulte korelacije. Ali to se u praksi nikada ne desSava.
Zbog toga, tumacenje visine konvergentne valjanosti je viSe u duhu relativhog odnosa
koeficijenata dijagonale valjanosti s koeficijentima u trokutovima.
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lako se kao najceséi razlog za procjenu neadekvatne valjanosti uzimaju niske korelacije u
dijagonali valjanosti, testovi mogu ,,proglaseni” nevaljanim i zbog visokih korelacija koje imaju sa
drugim mjerenim crtama. Na primjer, ako u trokutovima razli¢ita crta — razli¢ita metoda imamo
korelacije slicne kao onima u dijagonalama valjanosti ili ako su korelacije u trokutovima razlicita
crta —ista metoda sli¢ne visinama pouzdanosti iz glavne dijagonale, moZemo reci da nas test nije
dovoljno valjan jer ne razlikuje dovoljno mjerene crte ili je sama metoda znacajno utjecala na
zajednicku varijancu.

Da sumiramo, ono §to procjenjujemo u MTMM matrici su relativni odnosi izmedu visina korelacija
u pojedinim elementima, i to:

1. Procjenjujemo prvo da li imamo pouzdane mjere. Ako u glavnoj dijagonali, koja sadrzi
koeficijente pouzdanosti, imamo niske vrijednosti, onda znamo da je upliv greske u
rezultate bio veliki. Kako je pouzdanost potreban (ali ne i dovoljan) uvjet za valjanost,
svako daljnje tumacenje valjanosti mora biti uzeto s oprezom.

2. Procjenjujemo konvergentnu valjanost tako Sto pregledamo visine korelacija u malim
dijagonalama valjanosti koje povezuju istu crtu mjerenu razli¢itim metodama. Ove
korelacije bi trebale biti najviSe od svih korelacija u matrici. Da |i su korelacije
zadovoljavajuce procjenjujemo u odnosu na korelacije u trokutovima.

3. Diskriminativnu valjanost ocjenjujemo preko korelacija razliCite crte — ista metoda i
razli¢ite crte — razlicite metode. Korelacije u prvim trokutovima (razli¢ite crte — ista
metoda) mogu biti nesto vise u odnosu na korelacije u drugom trokutovima (razli¢ite crte
— razli¢ite metode) zbog ukljuéivanja metodske varijance. Ipak, ni u ovim trokutovima
ne¢emo imati nulte korelacije jer su konstrukti obi¢éno povezani u nomoloskoj mrezi i jer
metode ne moraju biti potpuno nezavisne.

4. MTMM matricu moZemo koristiti i za procjenu razli¢itosti metoda. Na primjer, dvije mjere
bazirane na samoposmatranju nisu razli¢ite metode, dok su mjere objektivhog opazanja i
skala psihosomatskih simptoma — razli¢ite metode.

Pogledajmo sada nas$ primjer u tabeli 8-22. Vidimo da neke skale imaju vrlo visoku pouzdanost
(uzimajudi u obzir da su skale samoprocjene), dok su neke (kao $to je E skala zanimanja) niske
pouzdanosti. U dijagonali valjanosti vidimo da imamo umjerene korelacije medu mjerama istih
rekli da, prema Hollandovoj teoriji, susjedni tipovi visoko koreliraju, a suprotni tipovi nisko
koreliraju. Ako pogledate korelacije izmedu R tipa sa Ci | vidjet éete da su one vise od ostalih, a
da je korelacija R i A najniza, Sto govori u prilog heksagonalnoj strukturi profesionalnih interesa.
Stavise, korelacije izmedu R i C su vise nego $to su sve korelacije u dijagonali valjanosti. To nam
ukazuje da nismo uspjeli u potpunosti dokazati razli¢itost konstrukata. Razlog tome mogu biti:
sliénost sadrzaja pitanja, nerazumijevanje pitanja od strane ispitanika, pristranost u uzorku, te niz
drugih faktora koji ukazuju da je potrebno dalje raditi na validaciji ovog upitnika. lako bismo mogli
mnogo pricati o profesionalnim interesima, nas zadatak ovdje je da nauc¢imo tumaciti MTMM
matricu tako da se ne¢emo upustati u elaboracije Hollandove teorije. Preporucuje se da sami
pogledate matricu i pokusate jos bolje razumjeti MTMM metodu.

MTMM matrica nam daje vrlo korisne smjernice u evaluaciji konstruktne valjanosti. Pregledom

utjecaja varijance crte i varijance metode na korelacije medu mjerama dobivamo bolji uvid u
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kvalitetu rezultata dobivenih mjernim instrumentom. Psihometricari su se nastavili baviti MTMM
matricom i do danas su razvili metode statistickih analiza podataka u MTMM matrici. MoZda
najveca zamjerka MTMM matricama je ta da nemamo mogucnost neke ,Cvrs¢e” statistike za
provjeru razlika umjesto da kazemo ,generalno vise” ili ,vidljivo manje”. Medutim, MTMM
matrica je odlican prelaz izmedu kriterijske i konstruktne valjanosti shvaéene u okviru
tradicionalnog pogleda na valjanost, odnosno izmedu dokaza o valjanosti preko povezanosti s
drugim varijablama i unutarnje strukture testa.

8.4 DOKAZI O VALJIANOSTI: UNUTARNJA STRUKTURA TESTA

Unutarnja struktura testa je pitanje dimenzionalnosti testa. Ovo je klju¢no pitanje u konstrukciji
testa, njegovoj primjeni i procjeni kvalitete. Unutarnja struktura testa nam govori kako su dijelovi
testa medusobno povezani. Neki testovi sadrze pitanja koja visoko koreliraju, dok drugi sadrze
pitanja koja formiraju grupe pri ¢emu unutar grupe imamo visoku povezanost, a izmedu grupa
nisku povezanost. Pogledajmo jednu didakticku matricu korelacija 6 pitanja:

Tabela 8-9 Didakticka matrica korelacija Sest pitanja

P1 p2 P3 P4 P5 P6
P1 1 1 0 0
P2 1 0 0
P3 0 0 0
P4 1 1
P5 1
P6

U ovoj didakti¢koj matrici vidimo da imamo dvije grupe pitanja. Unutar dvije grupe pitanja su u
potpunim korelacijama, dok izmedu grupa medu pitanjima nema korelacija. MoZemo
pretpostaviti da prva grupa pitanja mjeri jedan konstrukt, a druga grupa pitanja mjeri drugi
konstrukt. Tri su osnovna pitanja koja sebi postavljamo u vezi s dimenzionalnos¢u testova:

1. Koliko dimenzija mjeri test?
2. Koje je psiholosko znacenje tih dimenzija?
3. Da li su dimenzije povezane, odnosno korelirane?

Da bismo razumjeli odgovore na ova pitanja, da krenemo od strukture bruto rezultata.

8.4.1 Multifaktorska struktura bruto rezultata

U poglavlju o pouzdanosti vidjeli smo da je bruto rezultat sastavljen od pravog rezultata i
pogreske. Medutim, to nam niSta ne govori o tome da li je pitanje jednodimenzionalno (samo
jedan konstrukt utjec¢e na pravi rezultat) ili multidimenzionalno (vise konstrukata utjece na pravi
rezultat). Na rezultat ispitanika prvo utjecu glavne dimenzije koje taj test mjeri. Osim toga, sama
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metoda ili neka druga sistematski prisutna varijabla (Sto se u KTT tretira kao pogreska) utjece na
rezultate i ona se u teoriji generalizabilnosti ne vidi kao slu¢ajna pogreska, nego kao sistematski
faktor koji formira pravi rezultat.

Kada razvijemo formulu za pravi rezultat koju smo koristili u pouzdanosti (X, =Xt + Xe), imajuci na
umu da pravi rezultat moze biti posljedica djelovanja vise konstrukata i specifi¢nih faktora,
dobijemo sljedecu formulu pravog rezultata:

Xt=Xc+Xs

Pri ¢emu je Xc — dio pravog rezultata koji se javlja pod djelovanjem glavnih konstrukata ili
zajednickih faktora, a Xs — dio pravog rezultata koji nastaje pod djelovanjem specifi¢nih faktora
(npr. metode).

Rekli smo da Xc moze biti formiran pod djelovanjem viSe dimenzija. Na primjer, ako imamo
problemni zadatak iz matematike, na uradak na zadatku djeluje numericki faktor, ali i
razumijevanje verbalnog sadrzaja. Tako mozemo dalje razviti nasu formulu pri ¢emu je:

Xc=Xa+Xg+Xc+...+ X

Kada sve uvrstimo u pocetnu formulu za bruto rezultat, dobijemo da je bruto rezultat jednak:

8-20
Xp=Xa+ Xg+ Xc + ... + X+ X+ Xe

Vidimo da je rezultat na pitanju linearna kombinacija dijelova rezultata uvjetovanih glavnim
faktorima, dijela rezultata uvjetovanog specificnim faktorom i dijela rezultata koji nastaje zbog
pogreske. Ovo je opis moguce strukture bruto rezultata i, u zavisnosti od dimenzionalnosti pitanja,
ova formula ¢e imati viSe ili manje elemenata koji tvore dio rezultata uvjetovan glavnim
dimenzijama. Isto tako, struktura rezultata zavisi i od koeficijenata uceséa svakog pojedinog
faktora tako da opaZeni uradak na pitanju predstavlja diferencijalno ponderiranu linearnu
kombinaciju dijelova rezultata koji nastaju pod utjecajem svih spomenutih faktora. Ukoliko su
dimenzije u korelaciji, tada ¢e struktura ukupnog rezultata ispitanika na pitanju (u svom
standardiziranom obliku) biti:

8-21

Zy = Pazy + Ppzp + - + PrZg + Pszs + Pee

Vidimo da koristimo logiku multiple regresije gdje predvidamo opazeni rezultat ispitanika na
osnovu njegove povezanosti s latentnim dimenzijama. Ukoliko dimenzije nisu u korelaciji, tada
su B =r (Sto smo naucili u prethodnim dijelovima) te ¢e onda opaZeni rezultat biti jednak:

8-22
Zy = TaxZy + TBxZp + -+ TRxZR + YsxZg + TexZe

Kod pouzdanosti, varijancu smo podijelili na varijancu bruto rezultata i varijancu pogreske.
Sada, varijancu mozemo dodatno podijeliti. Ukupna varijanca standardiziranih rezultata iznosi
1.
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Ta varijanca sastavljena je od dijelova varijance glavnih dimenzija (zajednickih faktora), dijela
varijance specificnog faktora i dijela varijance pogreske ili:

2 2 2 2 2
1=B"+Bp "+ +Pr" +Bs" +Be
Ukoliko dimenzije ne koreliraju (ortogonalne su), onda je varijanca jednaka:
1 = T‘AXZ + T‘BXZ + -+ T‘RXZ + T‘SXZ + TeXZ

Nazivi pojedinih dijelova varijanci i njihovih kombinacija koje éemo koristiti u objasnjenju
rezultata analize dimenzionalnosti testa su:

1. Diovarijance opazene varijable koji nastaje pod utjecajem glavnih dimenzija ili zajednickih
faktora naziva se komunalitet i oznacava se sa h?

2. Dio varijance koji nastaje pod utjecajem specificnih faktora naziva se specificitet i

oznacdava se sa s?

Dio varijance pogreske naziva se (i dalje) varijanca pogreske i oznacava se sa e?

Zbir specificiteta i varijance pogreske ¢ine unikvitet U?= s?+ e?

Zbir komunaliteta i specificiteta je koeficijent pouzdanosti ry = h?+ s?

Karakteristi¢ni korijen je suma komunaliteta ili koli¢ina varijance koju jedna dimenzija

objasnjava u svim analiziranim varijablama i oznacava se sa slovom A (grcko slovo lamda).

ouvAeWw

8.4.2 Faktorska analiza

Kod MTMM matrice, o konstruktnoj valjanosti testa zakljucivali smo na osnovu pregleda
korelacija medu manifestnim varijablama. Tako nismo mogli nista saznati koliko je svaka od
latentnih varijabli doprinijela objaSnjavanju rezultata u manifestnoj varijabli, niti smo mogli nesto
saznati o korelacijama medu latentnim varijablama. Faktorska analiza predstavlja statisti¢ku
tehniku kojom se identificira koje varijable formiraju koherentne grupe relativno nezavisne jedne
od drugih (Tabachnik i Fidell, 2007, str. 607). Drukcije receno, FA je tehnika koja omogucava
svodenje veéeg seta manifestnih varijabli na manji set latentnih varijabli koje su u osnovi testnih
rezultata. Osnovna pretpostavka od koje polazimo u faktorskoj analizi je — ako izmedu dvije
varijable postoji visoka korelacija, onda postoji zajednicki faktor koji djeluje na uradak i u jednoj
i u drugoj varijabli. Cilj faktorske analize je pronadi zajednicke faktore koji su u osnovi manifestnih
varijabli. Faktorskom analizom nastojimo odgovoriti na tri ranije spomenuta pitanja — koliko
zajednickih faktora ucestvuje u formiranju testnih rezultata, koje je psiholosko znacenje tih
faktora i kakav je odnos medu faktorima? Na prvo pitanje odgovaramo kroz ekstrakcije faktora iz
manifestnih varijabli i pregledom objasnjene varijance, na drugo pitanje odgovaramo pregledom
povezanosti faktora s manifestnim varijablama, a na trece pitanje odgovaramo rotacijom faktora.
Faktorsku analizu dijelimo na eksploratornu i konfirmatornu. U eksploratornoj FA osnovni cilj je
utvrdivanje zajednickih latentnih faktora koji leZze u osnovi korelacija Sto veceg broja manifestnih
varijabli. Njen cilj je deskriptivan, tj. faktorski opis interkorelacija Sto veceg broja opaZzenih
varijabli. Konfirmatorna FA polazi od unaprijed zadanog modela strukture rezultata i broja
latentnih faktora, a glavni cilj je potvrdivanje modela.
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8.4.2.1 Utvrdivanje faktora ili dimenzija

Utvrdivanje zajednic¢kih faktora radi se ekstrakcijom faktora. Faktori se uvijek izvode iz
manifestnih varijabli, odnosno opaZenih rezultata i definiraju se kao linearne kombinacije
manifestnih varijabli, a prepoznajemo postojanje zajednickih faktora na osnovu korelacija medu
varijablama. Nas zanima koji su to zajednicki faktori u osnovi rezultata na manifestnim
varijablama (pitanjima u testu).

Uzmimo primjer ispitivanja zadovoljstva na poslu. Upitnik zadovoljstva poslom (Warr, Cook i Wall,
1979). U matrici 8-10 prikazane su korelacije 10 pitanja od kojih svako pitanje mjeri neki aspekt
zadovoljstva poslom. Interkorelacijska matrica pokazuje da su ova pitanja relativno visoko
korelirana medu sobom, te nas zanima koliko faktora objasnjava ovu povezanost.

Tabela 8-10 Korelacijska matrica 10 pitanja Upitnika zadovoljstva poslom

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
P1 1
P2 0,65 1,00
P3 0,38 0,42 1,00
P4 0,42 0,50 0,40 1,00
P5 0,42 0,51 0,46 0,60 1,00
P6 0,42 0,48 0,40 0,55 0,59 1,00
P7 0,39 0,41 0,26 0,55 0,44 0,42 1,00
P8 0,46 0,56 0,36 0,55 0,51 0,55 0,51 1,00
P9 0,41 0,48 0,30 0,63 0,49 0,51 0,56 0,67 1,00
P10 0,43 0,51 0,36 0,58 0,57 0,52 0,50 0,57 0,62 1

Ulaz za faktorsku analizu moze biti matrica bruto rezultata ili korelacijska matrica. Postoji jedna,
pomalo paradoksalna, situacija koju trebamo poznavati da bismo mogli razumjeti razliku izmedu
osnovnih metoda faktorske analize. Kazemo da faktorskom analizom provjeravamo koliko
zajednickih faktora doprinosi objasnjavanju varijabli. Zanima nas struktura komunaliteta. Ali, mi
ne znamo koliki je komunalitet manifestne varijable jer ne moZzemo parcijalizirati varijancu
manifestne varijable (za koju znamo da je ukupno 1 kada je standardizirana i da je sastavljena od
komunaliteta, specificiteta i varijance pogreske, a upisana je u glavnoj dijagonali korelacijske
matrice). Kada u matrici ostavimo jedinice, mi smo, ustvari, ostavili ¢itavu varijancu manifestne
varijable i dopustili da ¢itava bude analizirana. Na kraju analize dobijemo faktore od kojih su neki
zajednicki, a neki nisu, nego su specifi¢ni i pogreska. S druge strane, mozemo pokusati procijeniti
komunalitet kao spurioznu korelaciju svake manifestne varijable sa svim ostalim varijablama. To
znaci da ¢emo u glavnoj dijagonali imati kovarijancu te varijable s ostalim varijablama. U prvom
sluc¢aju, kada u interkorelacijskoj matrici imamo jedinice, matricu zovemo kompletnom
matricom, analiziramo varijancu i metoda ekstrakcije se naziva metoda glavnih komponenti. Cilj
metode glavnih komponenti je da maksimalno ekstrahira varijancu iz seta podataka. U drugom
slucaju, kada u matrici imamo procjene komunaliteta, matricu zovemo reduciranom matricom,
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a metoda ekstrakcije naziva se metoda zajednickih faktora. Cilj metode zajednickih faktora je da
reproducira korelacijsku matricu s malim brojem ortogonalnih faktora (faktora koji nisu u
korelaciji). Da vidimo jo$ neke matrice koje ¢e nam biti vazne u faktorskoj analizi (tabela preuzeta
iz Tabachnik i Fidell,2007):

Tabela 8-11 Vrste matrica u faktorskoj analizi

Oznaka Matrica Red matrice = Rotacija Opis matrice

R Korelacijska pxp Pravokuta i Matrica opazenih korelacija
matrica kosokuta medu manifestnim varijablama

Z Matrica rezultata = Nxp Pravokuta i = Matrica standardiziranih

kosokuta opazenih rezultata

F Matrica faktorskih  Nxm Pravokuta i Matrica standardiziranih
rezultata kosokuta rezultata varijabli na faktorima

A Matrica faktorske pxm Pravokuta Matrica regresijskih
strukture koeficijenata izmedu varijable i

faktora. Ukoliko su faktori

Matrica ortogonalni. onda je ovo i
faktorskog Kosokuta matrica korelacija izmedu
obrasca varijabli i faktora

B Matrica pxm Pravokuta i Matrica regresijskih
koeficijenata kosokuta koeficijenata za odredivanje
faktorskih faktorskih rezultata iz varijabli
rezultata

C Matrica strukture = pxm kosokuta Matrica korelacija izmedu

varijabli i koreliranih faktora

(0] Korelacijska mxm kosokuta Matrica korelacija medu

matrica faktora faktorima

N — broj ispitanika, p — broj manifestnih varijabli, m — broj faktora / komponenti

Nakon Sto smo odredili da li éemo koristiti metodu glavnih komponenti ili neku od analiza
zajednickih faktora, kre¢emo u ekstrakciju faktora. Bez obzira na to da li koristimo jednoiili drugo,
algoritam je isti. Postupak ekstrakcije je iterativanitraje sve dok ima preostale varijance u matrici.
Kod analize glavnih komponenti mi donosimo odluku koje od ekstrahiranih komponenti su
zajednicki faktori, dok kod analize zajednickih faktora ekstrahiramo samo kovarijancu mada i tu
moramo odluditi da li su svi faktori zajednicki. Na raspolaganju imamo viSe algoritama za
ekstrakciju. Ovdje éemo demonstrirati jednu metodu kako bismo shvatili Sto se, ustvari, desava
kod ekstrakcije faktora. Ova metoda naziva se centroidna metoda, a pokazat éemo je na primjeru
Cetiri pitanja koja mjere odanost organizaciji.

8.4.2.1.1 Koraci u centroidnoj metodi
Korak 1: Zadana je kompletna korelacijska matrica R:

Tabela 8-12 Kompletna korelacijska matrica 4 pitanja za faktorsku analizu

P1 P2 P3 P4
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P1 1,00 0,18 0,50 0,07

P2 0,18 1,00 0,02 0,51
P3 0,50 0,02 1,00 -0,07
P4 0,07 0,51 -0,07 1,00
G 1,75 1,71 1,45 1,51
rir1 0,69 0,67 0,57 0,60

U redu C1 saberemo sve elemente pripadajuée kolone
Potom saberemo sve vrijednosti po kolonama (odnosno odredimo ukupnu sumu svih
elemenata korelacijske matrice) T
T=175+171+145+ 1,51 =6,42
Korjenujemo vrijednost T
VT = 2,53

Zatim odredimo koli¢nik svakog Ci drugog korijena T i tako dobijemo vrijednosti korelacija
svih varijabli s prvim faktorom

Korak 2: ekstrakcija varijance varijabli objasnjene prvim faktorom iz matrice korelacija

Odredimo reproduciranu matricu tako da pomnoZzimo korelacije manifestnih varijabli s
prvim faktorom Rrep

0,69 0,67 0,57 0,57
0,69 0,48 0,47 0,40 0,41
0,67 0,47 0,45 0,39 0,40
0,57 0,40 0,39 0,33 0,34
0,57 0,41 0,40 0,34 0,36

Odredimo rezidualnu matricu Rre; tako da od pocéetne matrice oduzmemo reproduciranu
matricu R- Rrep

0,52 -0,29 0,11 -0,35
-0,29 0,55 -0,37 0,11
0,11 -0,37 0,67 -0,41
-0,35 0,11 -0,41 0,64

U ovoj matrici imamo negativne znakove $to nam u sljedeéem koraku predstavlja problem
kod sabiranja korelacija. Negativni znakovi bi nam umanijili ukupnu sumu elemenata.
Stoga je potrebno ovu matricu prezrcaliti ili preslikati tako da redove i kolone nekih
varijabli pomnozZzimo sa -1. Ako mnozZimo varijablu sa -1, to radimo i za red i za kolonu.

U nasem slucaju to su varijable 2 i 4. Ove varijable, koje preslikamo ili prezrcalimo imat ée
negativnu korelaciju s narednim faktorom (u ovom slucaju drugim faktorom).
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+ - + -

+ 0,52 -0,29 0,11 -0,35
- -0,29 0,55 -0,37 0,11
+ 0,11 -0,37 0,67 -0,41
- -0,35 0,11 -0,41 0,64

Kao rezultat dobit ¢emo sljedecu korelacijsku matricu za racunanje drugog faktora R;:

P1 P2 P3 P4
P1 0,52 0,29 0,11 0,35
P2 0,29 0,55 0,37 0,11
P3 0,11 0,37 0,67 0,41
P4 0,35 0,11 0,41 0,64
G 1,26 1,31 1,56 1,51
Fir1 0,53 0,55 0,66 0,64

S ovom matricom ulazimo u novu iteraciju za racunanje korelacija varijabli s drugim faktorom. U
posljednje dvije kolone prikazane su vrijednosti C i korelacije varijabli s drugim faktorom. Ovaj
postupak ponavljamo sve dok rezidualna matrica ne bude prazna. Osim centroidne metode
postoje i druge metode koje necemo proucavati u ovom prirucniku. Centroidnu metodu smo
iskoristili da razumijemo logiku ekstrakcije faktora. Pretpostavimo da smo sada ,,ispraznili“ nasu
pocetnu matricu. Nakon Sto zavrSimo s ekstrakcijom faktora, formiramo matricu faktorske
strukture A. Matrica faktorske strukture je matrica regresijskih koeficijenata (ako su faktori
ortogonalni onda korelacija) izmedu varijabli i faktora.

Tabela 8-13 Matrica faktorske strukture

Pitanje F1 F2
1 0,69 0,53
2 0,67 0,55
3 0,57 0,66
4 0,60 0,64

Za ova dva faktora mozemo izraCunati karakteristicne korijene (u literaturi — eigenvalues) i
komunalitete. Kako se u matrici nalaze korelacije varijabli s faktorima, kvadrat svake korelacije je
proporcija varijance u manifestnoj varijabli objasnjena tim faktorom. Karakteristi¢ni korijen
predstavlja sumu kvadriranih korelacija svih varijabli koje je objasnio taj faktor, odnosno:

A = 0,69% + 0,672 + 0,57% + 0,602 = 1,62
A, = 0,532 4+ 0,552 + 0,66% + 0,64% = 1,43
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Kako je ukupna varijanca koja je analizirana u ovom nasem slucaju 4 (varijanca svake varijable je
1, imamo 4 varijable), moZemo izra€unati proporciju ili postotak objasnjene varijance u svim
varijablama s faktorima. Prvi faktor objasnjava 1,62/4 = 0,40, odnosno 40 % varijance svih varijabli,
a drugi faktor objasnjava 1,43/4 =0,36, odnosno 36 % ukupne varijance manifestnih varijabli.
Kako znamo da je ekstrahirani faktor glavni ili zajednic¢ki? Prema dogovorenom standardu,
ukoliko je karakteristi¢ni korijen veéi od 1 (A > 1), onda se taj faktor smatra znacajnim. Ovaj kriterij
zove se Kaiserov kriterij. lako je ovaj kriterij Cesto kritiziran (jer je arbitraran i ne mora uvijek biti
jedini kriterij za odredivanje koji su faktori zajednicki), u standardnim paketima za obrade
podataka, vrijednost karakteristicnog korijena je postavljena na 1, tako da ¢e program, ukoliko
ne intervenirate, sve komponente ¢ija je vrijednosti ve¢a od 1 ,prepoznati” kao zajednicke
faktore. Ova vrijednost zaista je ¢esto neadekvatna za odredivanje znacajnosti faktora, posebno
kada se radi o sloZzenim, multidimenzionalnim mjerama i kod velikih uzoraka. Kako su Costelo i
Osborne (2005) u svom jako korisnom c¢lanku istaknuli ,..eksploratorna faktorska analiza je
sloZena procedura s malo apsolutnih smjernica i mnogo opcija“.

Osim toga, moZemo izracunati i komunalitet varijabli kao zbir kvadriranih korelacija jedne
varijable sa svim zajednic¢kim faktorima po principu:

h,* = 0,692 + 0,532 =0,76
Vidimo da ova dva faktora objasnjavaju 0,76 ili 76 % varijance naSe prve manifestne varijable

(naSeg prvog pitanja).

8.4.2.1.2 Tumacenje rezultata ispitivanja dimenzionalnosti testova

Da vidimo kako izgleda faktorska analiza kada je radimo u SPSS-u na primjeru zadovoljstva poslom.
Ulazna matrica je data na pocetku dijela o ekstrakciji faktora. U tekstu ¢ée biti prikazane najvaznije
tabele kao u SPSS-u da bismo ih mogli prepoznati. Prva tabela je tabela komunaliteta:

Tabela 8-13 Komunaliteti 10 pitanja Upitnika zadovoljstva poslom

Communalities

Initial Extraction
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zadl 1.000 444
zad2 1.000 .561
zad3 1.000 320
zad4 1.000 .631
zad5 1.000 584
zad6 1.000 .555
zad7 1.000 473
zad8 1.000 .631
zad9 1.000 .614
zad10 1.000 .605

Extraction Method: Principal Component

Analysis.

U prvoj koloni vidimo da je koristena kompletna korelacijska matrica i da su kao komunaliteti
koristene varijance pitanja, dok su u drugoj koloni dati komunaliteti procijenjeni na osnovu
povezanosti sa zajednic¢kim faktorima.

Sljededa vaZzna tabela je pregled ukupne objasnjene varijance (engl. total variance explained) ili
tabela koja prikazuje koliko komponenti je ekstrahirano iz podataka, te kolike su vrijednosti
karakteristi¢nih korjenova.

Tabela 8-14 Ukupna objasnjena varijanca za Upitnik zadovoljstva poslom

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 5.416 54.162 54.162 5.416 54.162 54.162
2 .926 9.258 63.419
3 744 7.443 70.863
4 .570 5.697 76.560
5 .514 5.142 81.702
6 461 4.612 86.314
7 .396 3.958 90.273
8 .365 3.651 93.924
9 .332 3.321 97.245
10 276 2.755 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

U ovom slucaju, iako je ekstrahirano 10 komponenti, samo jedna komponenta ima karakteristicni
korijen veéi od 1. To je prva komponenta i njen karakteristi¢ni korijen je 5,416. Druga
komponenta ima karakteristi¢ni korijen 0,926 i izmedu njih je velika razlika. U drugoj koloni
imamo postotak objasnjene varijance u svim varijablama pojedinim komponentama. Prva
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Eigenvalue

Slika 8-14 Scree plot

(e AT
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Component Number

komponenta objasnila je 54,162 % varijance

rezultata, te moZzemo reéi da je ovaj upitnik
jednodimenzionalan. Pregled karakteristi¢nih
korjenova radimo i na osnovu Scree plota. Scree
plot graficki prikazuje rezultate dobivene u
gornjoj tabeli. Na Scree plotu traZzimo tacku u
kojoj postoji ocigledan pad u vrijednosti
karakteristi¢cnog korijena. Na nasem Scree plotu
vidimo da nakon prve komponente imamo veliki
pad, Sto sugerira da druga komponenta nije vise
tako znacdajna. Ukoliko je pad nakon nekog
drugog faktora (na primjer treéeg), onda kazemo
da imamo tri zajednicka faktora. Ali, kao Sto ni
rezultati u tabli karakteristi¢nih korjenova nisu
uvijek jasni, tako i Scree plot nije uvijek jasan. U
realnim situacijama deSava se da nema jasnog

pada na grafikonu ili da imamo dva faktora od kojih jedan ima karakteristi¢ni korijen 1,1, a drugi
0,9. Kada znamo da su nasi instrumenti uvijek optereceni greSkom, kako da napravimo razliku
izmedu ova dva faktora? Zbog ovih dilema, vazno je dobro poznavati teoretski okvir i nomolosku
mrezu kako bismo sebi olaksali interpretaciju rezultata faktorske analize. Ukoliko ne mozemo
dodi do jasnog odgovora na pitanje ,Koliko imamo dimenzija?“ potrebno je da se dodatno
angaziramo oko konstrukcije instrumenta. Na kraju, u nasem didaktickom primjeru imamo i
matricu faktorske strukture:

Tabela 8-15 Matrica faktorske strukture Upitnika zadovoljstva poslom

Component Matrix?

Component
1

zadl .666
zad2 .749
zad3 .566
zad4 .794
zad5 .764
zad6 .745
zad7 .687
zad8 .794
zad9 .783
zad10 778
U ovoj matrici

vidimo korelacije svakog pitanja s faktorom. Vidimo da je upitnik
jednodimenzionalan, odnosno da mjeri samo jedan faktor.
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Pogledajmo sada primjer gdje je upitnik dvodimenzionalan i gdje pretpostavljamo da faktori
koreliraju medusobno. Koristit ¢emo rezultate na Upitniku konflikta privatne i poslovne uloge
(Carlson, Kacmar i Williams, 2000), odnosno Sest pitanja iz ovog upitnika. Konflikt privatne i
poslovne uloge podrazumijeva dozZivljaj konflikta uloga u kojem pritisak unutar radne ili
porodi¢ne uloge nije kompatibilan s obavljanjem zadataka unutar druge uloge (Greenhaus i
Beutell, 1985). Ovaj konflikt javlja se u dva smjera — od posla ka porodici i od porodice ka poslu,
a domene konflikta su vrijeme, opterecenost i ponaSanja. Pitanja koja ¢emo iskoristiti u
didakticke svrhe su sljedeca:

1. Propustam porodi¢ne aktivnosti zbog koli¢ine vremena koju moram provesti
obavljajuci poslovne zadatke.

2. Cesto sam toliko emocionalno iscrpljen kad dodem ku¢i s posla da nisam u stanju
ucestvovati u porodi¢nim aktivnostima.

3. Aktivnosti koje me cCine ucinkovitim na poslu ne pomazu mi da budem bolji roditelj i
suprug.

4. Propustam aktivnosti na poslu zbog koli¢ine vremena koju moram provesti izvrSavajudi
porodi¢ne obaveze.

5. Cesto sam toliko pod stresom zbog porodi¢nih obaveza da se ne mogu koncentrirati na
radne zadatke.

6. Ponasanja koja su mi neophodna i ucinkovita kod ku¢e ponekada su smetnja mojoj
ucinkovitosti na poslu.

Ako pazljivo procitate pitanja, vidjet ¢ete da su prva tri namijenjena da mjere konflikt od posla
prema porodici, a druga tri da mjere konflikt od porodice ka poslu. Korelacijska matrica nasih
pitanja izgleda ovako:

Tabela 8-16 Korelacijska matrica Sest pitanja Upitnika konflikta privatne i poslovne uloge

P1 P2 P3 P4 pP5 p6
P1 1,00 0,59 0,39 0,22 0,21 0,19
P2 0,59 1,00 0,46 0,25 0,27 0,26
P3 0,39 0,46 1,00 0,36 0,31 0,32
P4 0,22 0,25 0,36 1,00 0,58 0,55
P5 0,21 0,27 0,31 0,58 1,00 0,70
P6 0,19 0,26 0,32 0,55 0,70 1,00

Iz korelacijske matrice vidimo da prva tri i druga tri pitanja izmedu sebe relativno visoko koreliraju,
dok su izmedu njih niZe korelacije. Medutim, to nam nije dovoljna informacija da bismo potvrdili
dvodimenzionalnost upitnika, te éemo podatke obraditi tako da ¢éemo koristiti faktorsku analizu,
i to analizu zajednickih faktora. Pogledajmo u nastavku rezultate:
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Tabela 8-17 Komunaliteti za 6 pitanja konflikta privatne i poslovne uloge

Communalities

Initial | Extraction
konfliktppl .365 .510
konfliktpp2. 421 .673
konfliktpp3. 301 .360
konfliktpp4 402 478
konfliktpp5 .546 716
konfliktpp6 .524 .662

Extraction Method: Principal Axis Factoring.

Tabela 8-18 Ukupna objasnjena varijanca Skale konflikta privatne i poslovne uloge

Total Variance Explained

Rotation
Sums of
Squared
Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Loadings®
% of % of

Factor| Total Variance |Cumulative %| Total Variance |Cumulative % Total

1 2.897 48.283 48.283 2.480 41.338 41.338 2.201

2 1.320 22.000 70.283 918 15.308 56.646 1.857

3 .611 10.186 80.468

4 .480 7.999 88.467

5 .392 6.538 95.005

6 .300 4.995 100.000

Extraction Method: Principal Axis Factoring.

a. When factors are correlated, sums of squared loadings cannot be added to obtain a total variance.

Slika 8-15 Scree plot faktora na Upitniku konflikta privatne i poslovne uloge
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Tabela 8-19 Matrica faktorske strukture i obrasca Upitnika konflikta privatne i poslovne uloge

Factor Matrix?

Pattern Matrix?®

Structure Matrix

Factor Factor Factor
1 2 1 2 1 2
P1 ,516 ,493 P1 -,062 ,739 P1 ,259 ,712
P2 ,618 ,540 P2 -,031 ,833 P2 ,332 ,820
P3 ,560 ,217 P3 ,206 ,481 P3 ,415 ,571
P4 ,650 -,236 P4 ,659 ,068 P4 ,689 ,355
P5 ,755 -,383 P5 ,859 -,031 P5 ,846 ,343
P6 ,726 -,368 P6 ,826 -,029 P6 ,813 ,330

Extraction Method:
Principal Axis Factoring.

Extraction Method: Principal

Axis Factoring.

Rotation Method: Oblimin with
Kaiser Normalization.

Extraction Method: Principal

Axis Factoring.

Rotation Method: Oblimin with

Kaiser Normalization.

a. 2 factors extracted. 16
iterations required.

a. Rotation converged in 5

iterations.

Tabela 8-20 Matrica korelacija faktora na Upitniku konflikta privatne i poslovne uloge

Factor Correlation Matrix
Fact 1 2
or
1 1.000 .435
2 .435 1.000

Extraction Method: Principal Axis Factoring; Rotation Method: Oblimin with Kaiser Normalization.
U ovom primjeru koristili smo analizu zajednickih faktora. Analiza karakteristicnih korijena
pokazuje da su dva faktora znacajna, te da oni zajedno objasnjavaju 70,283 % varijance
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manifestnih varijabli. Pregledom Scree plota vidimo da je najveci pad izmedu prvog i drugog
faktora, ali da nam Kaiserov kriterij, kombiniran s evidentnim padom izmedu drugog i treceg
faktora omogucava da zaklju¢imo kako se ovdje radi o dvodimenzionalnoj strukturi koju smo
ocekivali po teoretskom modelu.

8.4.2.2 Rotacija faktora

Kroz ovaj primjer dosli smo do vaZnog pitanja na koje faktorska analiza treba odgovoriti—da li su
faktori povezani? Povezanost izmedu faktora Cesto se ocekuje, a koeficijente korelacija medu
faktorima odredujemo rotacijom faktora. Nakon $to smo ekstrahirali faktore i dobili matricu
faktorske strukture, vidimo da imamo pitanja koja relativno visoko koreliraju s oba faktora.
Pogledajmo pitanje 1. Ovo pitanje s prvim faktorom korelira 0,516, a s drugim 0,493. Ovakvi
rezultati limitiraju interpretacije jer ne znamo koliki je udio svakog faktora u varijanci pravog
rezultata, a ne mozemo redi , Ispitanik je postigao 3 boda, od toga je 0,75 bodova za prvi faktor,
a 0,70 bodova za drugi faktor”. Tako ne mozemo formirati ukupne uratke u praksi niti mozemo
jednostavno interpretirati nalaze. Nama trebaju pitanja koja visoko koreliraju s jednim faktorom,
odnosno jednodimenzionalna pitanja.

U geometrijskoj reprezentaciji, rotacija faktora podrazumijeva rotiranje sistema faktora tako da
se dobije rjeSenje u kojem ce svaki faktor zaklapati najmanji ugao sa grupom varijabli, a biti
udaljen od drugih grupa varijabli. U svjetlu price da je kosinus ugla kojeg vektori zaklapaju, u stvari,
koeficijent korelacije, nas je cilj da u prostoru faktora, kao osi koordinatnog sistema, i varijabli,
kao vektora, postignemo rjeSenje gdje ¢e osi faktora nalijegati na grupe varijabli, sa njima
zaklapati mali ugao, a istovremeno zaklapati ugao priblizan pravom uglu sa svim drugim grupama
varijabli. To zovemo jednostavnom strukturom — pitanja visoko koreliraju s jednim, a nisko s
ostalim faktorima.

Na raspolaganju imamo dvije vrste rotacija: pravokute (ortogonalne) i kosokute. Koju ¢emo
koristiti zavisi od teoretskog modela. Treba da znamo da sama rotacija ne¢e popraviti osnovni
aspekt faktorske analize, a to je proporcija objasnjene varijance. Pravokuta rotacija (varimax,
guatrimax i equamax — tri rotacije koje su uobicajeno dostupne u programima) je rotacija koja
pretpostavlja da faktori ne koreliraju medu sobom, odnosno da su faktori prave koje medusobno
zaklapaju pravi ugao. lako ortogonalne rotacije imaju jednostavniju interpretaciju (jer koeficijenti
u matrici faktorskog obrasca predstavljaju koeficijente korelacije), moramo voditi racuna o
pretpostavkama njihove povezanosti u nomoloskoj mrezi. Ako se povezanost ocekuje, onda
nema opravdanja za koriStenje ortogonalne rotacije. U psihologiji, mi obi¢no oéekujemo da
faktori koreliraju i koriStenje ortogonalnih rotacija je gubitak dragocjene informacije o korelaciji
faktora. Kosokute rotacije su malo kompleksnije od ortogonalnih jer se interpretacije vezu za
matricu obrasca i matricu strukture. Postoji razne vrste kosokutih rotacija. Neke od njih su
promax i oblimin.

Nakon $to smo za nas$ primjer uradili kosokutu rotaciju (prema teoretskom okviru, ova dva tipa
konflikta koreliraju), dobili smo matricu faktorskog obrasca (pattern matrica). Ovo je matrica koja
prikazuje najjednostavnije rjeSenje odnosa faktora i varijabli koje se moZe postici datim podacima.
Usporedite podatke u matrici faktorske strukture i matrici faktorskog obrasca (tabela 8-19) i
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vidjet ¢ete da se one razlikuju. Na primjer, u matrici faktorskog obrasca sada imamo pitanje 1
koje je u gotovo nultoj korelaciji s prvim faktorom (-0,062) i u visokoj korelaciji s drugim faktorom
(0,739).

Osim pregleda podataka koji se odnose na povezanost varijabli s faktorima, dobili smo podatke i
o povezanosti samih faktora. To je posljednja matrica koju ozna¢avamo sa ¢. Vidimo da su faktori
korelirani (0,435) iako ne tako visoko da bismo posumnjali u dvodimenzionalnost konstrukta.

8.4.2.3 Psiholoska interpretacija faktora

Nakon sto smo zavrsili postupak ekstrakcije i rotacije faktora, ostaje nam da psiholoski
interpretiramo dobivene rezultate, odnosno damo imena faktorima. To radimo pregledom
povezanosti varijabli s pojedinim faktorima. Ovo je ujedno i dio u kojem ,,svodimo” objasnjavanje
veceg broja manifestnih varijabli na manji broj latentnih dimenzija.

U pregledu povezanosti pitanja i faktora obracamo paznju na nekoliko stvari. Na samom pocetku,
pri konstrukciji skale, mi smo uzorkovali pitanja na osnovu toga koliko svojim sadrzajem
reprezentiraju odredeni konstrukt. Faktorska analiza nam sluzi da potvrdimo da je nasa
interpretacija rezultata ispravna. lako informacije o valjanosti testnih rezultata prikupljamo od
samog pocetka, povezanost izmedu pitanja i faktora je vrlo vazan dio razumijevanja kvalitete
testa.

Prvo trebamo utvrditi da li su pitanja za koja smo pretpostavljali da ¢e pripadati istom faktoru
zaista i povezana s tim faktorom. U nasem primjeru vidimo da je vedina pitanja povezana s
pripadajuéim faktorom, odnosno da su 1) zajedno grupirana i 2) vezana za isti faktor. Pregledom
povezanosti pitanja s faktorima, posebno onih koja imaju najvise koeficijente, pocinjemo
razumijevati psiholosko znacenje faktora. U interpretaciji povezanosti pitanja s faktorom vazne
su nam dvije informacije. Prva informacija je visina koeficijenata koja se kreée od -1 do 1. Sto je
koeficijent zasi¢enja visi, to je snaznija veza pitanja i faktora. Faktorska zasi¢enja preko 0,3 ili 0,4
nisu zanemariva (ali ovaj nivo je relativan) i ne smijemo ,zazmiriti“ na Cinjenicu da neko pitanje
ima faktorsko zasi¢enje na dva faktora preko 0,4. Faktorska zasi¢enja preko 0,7 su visoka i ta
pitanja tretiraju se kao visoko povezana sa svojim faktorom. Druga vazna informacija je predznak
faktorskog zasi¢enja — da li je koeficijent pozitivan ili negativan. Ukoliko je predznak pozitivan, to
ukazuje da ispitanici koji su imali visok rezultat na testu imaju i viSe izrazen mjereni faktor, a
negativan predznak znaci da visok rezultat na testu indicira nisko izrazen mjereni faktor. U nasSem
primjeru, pogledamo visinu koeficijenata zasiéenja i vidimo da vecdina nasih pitanja ima visoke
koeficijente zasiéenja s jednim faktorom i niske s drugim, osim treéeg pitanja. Treée pitanje ima
vece zasicenje na drugom faktoru (0,418) i, iako ovaj koeficijent nije zanemariv, ipak je nisko.
Osim toga, ovo je jedino pitanje koje ima nesto visi koeficijent zasi¢enja s nepripadajuéim
faktorom (iako nize od 0,3).

Drugo, trebamo dati imena faktorima. Vidimo da su prva tri pitanja vezana za drugi faktor. Prema
sadrzaju pitanja vidimo da je to , Konflikt posao — porodica®. Drugi faktor je , Konflikt porodica —
posao”.
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Problemi na koje moZzemo naiéi u interpretaciji povezanosti pitanja i faktora su 1) da je pitanje
vezano za jedan faktor, ali jako nisko ili 2) da ima visoku povezanost s vise faktora. U realnom
istrazivanju, ovo su Ceste situacije i psiholog mora odluciti da li ¢ée ovo pitanje ostaviti u skali i
pribrajati njegov rezultat ostalim rezultatima ili ¢ée se dodatno , pozabaviti“ kvalitetom ovog
pitanja. Da li ovo pitanje pripada ovom upitniku? Da li moZda ima neko drugo faktorsko rjeSenje,
npr. da li ima samo jedan faktor koji bi mogao objasniti rezultate na svim pitanjima? Kada se
suocimo s ovim dilemama u eksploratornoj faktorskoj analizi, potrebno je dodatno promisliti.
MozZemo probati neko drugo faktorsko rjesenje, ali pri tome ne smijemo zaboraviti teoriju od koje
smo posli (bez obzira na to Sto je eksploratorna analiza). Ukoliko ne uspijemo postici bolje
faktorsko rjeSenje, pitanje mozemo iskljuditi iz testa jer —ili ne pripada ovom testu, ili je varijanca
pogreske prevelika. Zasto se ovo desilo — odgovor mozemo potraziti i u analizi sadrzaja pitanja.
Mozda je pitanje bilo nejasno, mozda su ga ispitanici drukcije razumijeli i sliéno. U svakom slucaju,
nasa preporuka je da se nastavi s dizajniranjem pitanja kako bi ono bilo $to jasnije interpretirano.

8.4.3 Konfirmatorna faktorska analiza

Eksploratorna faktorska analiza o kojoj smo govorili u prethodnom dijelu predstavlja analizu
unutarnje strukture pri ¢emu, iako imamo teoretske pretpostavke o broju faktora koji utje¢u na
rezultate, dopustamo da u faktorskom rjesenju moze biti neki drugi broj faktora i da pitanja mogu
biti povezana s bilo kojim faktorom. Glavni cilj eksploratorne FA je utvrditi broj faktora i
povezanost pitanja s faktorima. U konfirmatornoj faktorskoj analizi cilj je drukdiji. Konfirmatornu
analizu koristimo kada imamo jasne pretpostavke o dimenzionalnosti testa, a cilj je potvrditi da
podaci odgovaraju pretpostavljenom modelu. U provjeri unutarnje strukture konfirmatornim
modelom unaprijed specificiramo broj faktora i povezanost pitanja s faktorima. Osim toga,
unaprijed specificiramo i kovarijance medu pitanjima, kao i kovarijance medu latentnim
dimenzijama (Brown T. A., 2006). Za konfirmatornu FA moramo imati vrlo jasnu empirijsku ili
konceptualnu bazu na osnovu koje tvorimo model. S obzirom na kompleksnost obrade podataka
u konfirmatornoj FA koja prevazilazi namjere ovog priruénika, mi ¢éemo se baviti logikom i
razumijevanjem, dok za daljnje ucenje preporucujemo knjige kao Sto su Brown (2006)
,Confirmatory Factor Analysis for Applied Research” i udZebnike o strukturalnom modeliranju
(Byrne, 2010).

Pretpostavljeni model odnosa latentnih i manifestnih varijabli u konfirmatornoj FA nazivamo
mjerni model. Mjerni model moze biti zadan ukoliko koristimo test koji je ve¢ ranije konstruiran,
a mi Zelimo provijeriti da li nasi podaci odgovaraju modelu, a moZe ga pripremiti psiholog koji
konstruira test i moZze biti baziran na teoriji koja se koristi za konstrukciju.

Na primjer, Zelimo ispitati valjanost postojece Skale odanosti organizaciji (Meyer i Allen, 1997)
koja prema teoretskom okviru ima tri facete: afilijativnu, instrumentalnu i normativnu?. Isto tako,
vodeni teoretskim modelom mogli smo odluciti da sami pripremimo skalu. Ukoliko se odlu¢imo
za koristenje postojeéeg testa, znamo da je upitnik zamisljen da mjeri tri dimenzije, te da je svaka
dimenzija mjerena sa 8 pitanja. Nakon pripreme pitanja i prikupljanja podataka, daljnji koraci u

! Preporudujemo ¢lanak u kojem se upravo debatira na temu valjanosti ove skale, a koji je napisao Jaros (2007).
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konfirmatornoj analizi su odredivanje kovarijancne matrice podataka, procjena parametara u
modelu, izrac¢unavanje indikatora slaganja podataka s postavljenim modelom, pregled indeksa
modifikacije, donoSenje odluke o modificiranju po¢etnog modela i (povratak na pocetnu tacku)
postavljanje modificiranog modela za provjeru. Vrlo kratko ¢éemo spomenuti Sto svaki od ovih
koraka ukljucuje.

8.4.3.1 Specifikacija modela

Za konfirmatornu analizu koriste se statisticki paketi kao Sto su AMOS, R, LISREL i drugi. Neki od
njih, kao Sto je AMOS, omogucavaju da se model graficki specificira tako Sto latentne varijable
prikazujemo elipsama, a manifestne varijable pravougaonicima. Izmedu njih se definiraju veze
(regresijske linije i kovarijance).

Prilikom specificiranja modela vodimo se nadelom kongeneri¢nosti — da je pitanje vezano samo
za jedan faktor i da svaka dimenzija utje¢e na makar jedno pitanje (manifestnu varijablu). Ukoliko
pretpostavljamo korelaciju medu latentnim dimenzijama, moramo je specificirati. Vazno je
napomenuti da ée sve Sto smo specificirali biti provjeravano, ali i ono $to nije specificirano bit ¢e
testirano. Ukoliko rezultati analize pokazu da bi podaci bolje odgovarali modelu s dodatnim
vezama, program ce to prijaviti.

8.4.3.2 Odredivanje uskladenosti modela

Proces provjere uskladenosti baziran je na tome da algoritam provjerava koliko podaci koje smo
prikupili podrzavaju postavljeni model. Proces procjene uskladenosti modela najjednostavnije je
objasniti uz pomo¢ matri¢ne algebre. Matrica S predstavlja kovarijanénu matricu u uzorku
(kovarijanéna matrica nasih opaZzenih rezultata), Y je kovarijan¢na matrica u populaciji, dok je ©
(teta) vektor parametara modela. U skalu s tim 3( ©) reducirana je kovarijanc¢na matrica koju
model pretpostavlja (specifi¢na struktura koju model predlaze). U provjeri se polazi od nul-
hipoteze (HO) koja glasi da pretpostavljeni model odgovara populaciji, odnosno moze se
generalizirati na populaciju (3=3( ©)). Za razliku od tradicionalnih modela, u kojima istrazivac
ocekuje da ¢e odbaciti nul-hipotezu, ovdje se nadamo da ¢emo potvrditi nul-hipotezu, odnosno
da ¢e nasi rezultati biti u skladu s pretpostavljenim modelom. Osnovni fokus u procesu
procjenjivanja (iterativnom postupku procjene modela) je da se dode do vrijednosti parametara
tako da diskrepanca (rezidual) izmedu kovarijancne matrice dobivene na uzroku S i kovarijan¢ne
matrice populacije koju model pretpostavlja >( ©®) bude minimalna (Byrne, 2010).

Nakon Sto se zavrsi postupak provjere uskladenosti, program nas izvjesStava o rezultatima. U tom
izvjestaju nalaze se:

1. Indikatori uskladenosti modela s podacima — indikatori uskladenosti govore o tome koliko
su nasi podaci u skladu s modelom. Ukoliko su indikatori uskladenosti u vrijednostima
koje su propisane, onda kazemo da je model ,uskladen”. Ukoliko nisu, to znaci da
postavljeni model nije konzistentan s podacima. Ovdje je vazno imati na umu kako se
konstruktna valjanost odnosi na testne rezultate i njihove interpretacije. Ako se pokaze
slaba uskladenost podataka s modelom, ne moZemo sebi dopustiti da mijenjamo model
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dok ne dobijemo dobru uskladenost jer bi to znacilo da su vazniji podaci nego teorija (a
mi znamo kako podaci mogu biti optereéeni greSkom i pristranoscu).

2. Procjene parametara koji su testirani — vrlo bitna informacija je vrijednost svih
parametara koje smo pretpostavili u modelu. U ovom dijelu izvjeStaja saznajemo koliki su
regresijski koeficijenti pitanja s latentnim dimenzijama, te kolike su korelacije medu
latentnim dimenzijama.

3. Modifikacijski indikatori — osim S$to procijenimo sve zadane parametre i uskladenost
modela s podacima, program nam ponudi i spisak moguéih modifikacija koje bi popravile
model. Na primjer, ukoliko je neko pitanje multifaktorsko, program ,ponudi” da to pitanje
poveZzemo i sa drugim faktorom kako bismo dobili ve¢u uskladenost. Da li éemo neke od
ovih indikatora iskoristiti zavisi od toga da li za njih moZzemo nadi teoretsko opravdanje.
Ukoliko nemamo teoretskog opravdanja, onda je bolje provjeriti da li bi neki od
alternativnih modela bolje opisao podatke (na primjer, definirali smo trodimenzionalni
model, a mozda bi uvodenje dodatne dimenzije popravilo uskladenost). Ipak, u donosenju
odluka moramo biti vodeni teorijom jer program moze uraditi $to god zamislimo, ali da li
je to Sto smo zamislili i valjano — to je pravo pitanje.

4. Nakon sto pregledamo sve dobivene rezultate, odlu¢ujemo se o respecifikaciji modela i
vracamo se na pocetnu tacku.

Radi ilustracije pogledajmo jedan primjer malo sloZenijeg modela kojim se odredivala faktorska
struktura nekoliko skala individualnih dimenzija koje utjec¢u na radnike na poslu. U konfirmatornu
faktorsku analizu uklju¢eno je 7 skala: odanost organizaciji, percepcija ovladavanja poslom,
preferencija za izazovima na poslu, predvidljivost posla, konflikt uloga, ekstrinzi¢na i intrinzi¢na
motivacija.

Na desnoj strani se nalaze pravougaonici i to su pitanja. Svaki pravougaonik je jedno pitanje.

Na desnoj strani su elipse i to su latentne dimenzije. Latentne dimenzije su povezane s pitanjima.
Primijetite smjer strelica izmedu latentnih dimenzija i pitanja — one idu od dimenzije prema
pitanju sugerirajuci upravo da nije pitanje to koje tvori dimenziju, nego dimenzija tvori odgovor
na pitanje.

U krajnjoj desnoj strani modela nalaze se mali krugovi — to su greske mjerenja i ovo je jedna od
najvecih prednosti konfirmatorne analize — moZzemo da vidimo gresku i da raCunamo varijancu
greSke kao i njihove kovarijance. Izmedu latentnih varijabli prikazane su veze, odnosno
kovarijance. One su uvijek prikazane strelicama dvostrukog smjera. Nakon zavrSenog izracuna u
modelu mozZemo vidjeti i visinu svih koeficijenata. Na naSem primjeru vidimo da sva pitanja imaju
relativno visoke regresijske koeficijente. Takoder vidimo i korelacije medu latentnim
dimenzijama koje ukazuju da su one povezane, ali ipak razli¢ite. Na ovom modelu mozemo vidjeti
jos jednu kovarijancu koju ne mozemo vidjeti u eksploratornoj FA — kovarijancu medu greskama.
To je upravo ono o ¢emu smo pricali u teoriji generalizabilnosti — nije svaka greska slucajna, jedan
dio greske se javlja i pod utjecajem neke sistematske varijable, kao Sto je metoda. Konfirmatorna
FA nam omogucéava mnogo kvalitetnije analize, ali to ne znaci da iskljucuje eksploratornu FA. |
jedna i druga imaju svoje mjesto, samo je vazno znati zasto sluZi jedna, a zasto druga.
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8.5 DOKAZ O VALIANOSTI: PSIHOLOSKI PROCESI PRI ODGOVARANJU

Dokazi o psiholoskim procesima usli su 1999. u Standarde za pedagosko i psiholosko testiranje
kao vrsta dokaza da su testni rezultati valjani. Sto to znaci? Interpretacije konstrukata ¢esto
sadrze eksplicitne izjave o psiholoskim procesima koji leZze u osnovi ponasanja. Tako, na primjer,
kazemo da test matematickog rezoniranja mjeri koristenje matematickih modela u rjeSavanju
zadataka. Medutim, konstruktori testa moraju empirijski pokazati da u osnovi rjeSavanja testa
zaista leZe procesi matematizacije, a ne korisStenje naucene sheme po kojoj se zadaci rjesavaju.
Ovo je dobar primjer problema s kojim se sre€emo u nasem obrazovnom procesu kada se testovi
pripreme tako da se vjeruje da ispituju razumijevanje matematickih modela, a oni samo mjere
vjestost ucenika da primjene vec¢ rutinski obrazac rjeSavanja zadataka. Jasno nam je da je
prikupljanje dokaza o psiholoSkom procesu dosta kompleksan posao, ali jako vazan kako bismo
bili sigurni da latentne dimenzije nazivamo pravim imenima. Prikupljanje dokaza o psiholoskim
procesima obi¢no se radi zahtjevnim analizama individualnih rezultata. Jedna od metoda je da
uzorku ispitanika, koji je slican populaciji za koju je test namijenjen, damo test, a onda od njih
trazimo da ,razmisljaju naglas”, odnosno da pricaju sve Sto im pada na pamet kada rjesavaju
zadatak ili odgovaraju na pitanje. Pri tome se monolog snima i kasnije se analiziraju procesi na
osnovu kojih je ispitanik doSao do odgovora. Za neke konstrukte, posebno u eksperimentalnim
istrazivanjima, relevantna informacija moze biti i vrijeme latencije (vrijeme od zadavanja pitanja
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do produciranja odgovora) ili pokreti ociju. Ispitivanje psiholoskih procesa moze otkriti razlike u
testnim interpretacijama izmedu grupa ispitanika. Na primjer, na Zungovoj skali depresivnosti
DPR-S (Zung, 1965) u klini¢koj populaciji autori smatraju da mjeri jedan faktor. Depresivni
simptomi se pojavljuju i kao ishodi nepovoljne radne klime, tako da ovaj upitnik koriste
organizacijski psiholozi da bi utvrdili prisustvo depresivnih simptoma kod radnika. Ali, na
faktorizaciji upitnika mi smo dobili dva faktora. Sto bi moglo objasniti ovakav nalaz? Pa upravo
razliciti psiholoski procesi koji se nalaze iza odgovaranja u klinickoj i neklini¢koj populaciji. U
klinickoj populaciji osnova odgovaranja na pitanja je depresija kao poremedéaj raspolozZenja koji
zahvata sve aspekte Zivota. U neklinickoj populaciji prema Schonfeldu (1992), skale depresivnih
simptoma mjere dva konstrukta: nespecifi¢ni psiholoski stres i klinicku depresiju. Dohrenwend i
autori (prema Schonfeld, 1992) su u svojim istraZivanjima pokazali da depresivni simptomi
koreliraju s nizom skala koje mjere druge simptome, i to onoliko koliko im koeficijenti
pouzdanosti dopustaju, te u slucaju neklinickih uzoraka skale depresije vjerovatno mjere
konstrukt nazvan nespecifi¢ni psiholoski stres ili demoralizacija. Nespecifi¢ni stres je vrsta
psiholoSkog stanja koje bi moglo motivirati osobe bez klasi¢éne depresivne simptomatologije da
potraze pomoc¢ psihoterapeuta. To su osobe koje imaju problema u psiholoskom funkcioniranju,
ali ne zadovoljavaju DSM-IV kriterije za depresiju. Da smo prije studije na neklinickoj populaciji
proveli ispitivanje psiholoskih procesa, utvrdili bismo vjerovatno da radnici drukcije rezonuju
kada odgovaraju na pitanja koja su se odnosila na nespecifi¢ni psiholoski stres. Psiholoski proces
kao dokaz valjanosti nije nuZzno pripisan ispitanicima. Ukoliko imamo situaciju da sudije
(nastavnici, procjenjivaci) ocjenjuju uradak ispitanika, tada nam je vaZnije da vidimo koji su
psiholoski procesi u pozadini kada procjenjivac ocjenjuje ispitanika.

Psiholoski procesi su vazna vrsta dokaza o valjanosti instrumenta kada ispitanici daju odgovore
na pitanja otvorenog tipa, odnosno kada na testovima nema ponudenog odgovora. U testovima
s ponudenim odgovorima ovaj dokaz ne mora biti toliko vazan koliko je vazan sam produkt (ta¢an
odgovor). Ali, i dalje ostaje vazno kako je ispitanik razmisljao dok je trazio rjeSenje, posebno u
slu¢aju pogresnih odgovora.

8.6 DOKAZ O VALIANOSTI: POSLIEDICE TESTIRANJA

0Od 1999. godine kada su izasli pretposljednji Standardi za pedagosko i psiholosko testiranje (kod
nas prevedeni 2006), posljedice testiranja postale su vazan dio ispitivanja kvalitete testova.
Medutim, i prije ovih standarda, psihozi su upozoravali da testni rezultati ne smiju Stetiti bilo
kojoj grupi ili individui. Tako je Cronbach (1988) istaknuo da svaki korisnik testa ima obavezu da
provjerava da li njegova praksa ima adekvatne posljedice po osobe i institucije kako bi se sprijecili
negativni utjecaji testiranja. Ovaj kriterij izazvao je mnogo polemika. Znanstvenici su postavljali
pitanja Sto je to negativni utjecaj i na osnovu Cega odredujemo da je neSto negativan utjecaj?
Pitanje posljedica testiranja, naravno, ukljucuje vrijednosne sudove i zato je vazno razlikovati
pravednost (nepristranost) i posljedice (Furr i Bachanbach, 2013). Pretpostavimo da u testiranju
profesionalnih interesa muskarci tendiraju da postizu vise rezultate na skali Poduzetnickog tipa.
Zamislimo sada da se stipendije za programe dodjeljuju na osnovu profesionalnih interesa i da je
vazno imati poduzetnickog duha da bi dobili stipendiju (jer se pretpostavlja da déete biti

samoinicijativniji, samostalniji, da ¢ete Zeljeti nesto uraditi nakon stipendije). Ako bismo se
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oslonili na rezultate testiranja, za pretpostaviti je da bi stipendije dobilo vise studenata nego
studentica. Ili, ako socioekonomski status porodice utje¢e na postignué¢a na verbalnom testu
opcih sposobnosti, a u neku srednju skolu se biraju u€enici na osnovu njihovog postignuéa upravo
na tom testu, da li je to pravicno i koje su posljedice? U prvom slucaju, posljedice su negativne
po studentice, ali test (ako je konstruiran kako treba) moZe biti nepristran (pravedan). Za drugi
slu¢aj ostavljamo vama da promislite Sto je pravi¢no, nepravi¢no, pozitivno ili negativno.

Da sumiramo — valjanost je kompleksna metrijska karakteristika testa koja govori o tome koliko
su interpretacije testnih rezultata u skladu s teorijskim konceptima za koje pretpostavljamo da su
mjereni testom. Valjanost nije karakteristika testa, nego testnih rezultata. Test nije valjan il
nevaljan, ali naSe interpretacije mogu biti valjane i manje valjane. Bez poznavanja valjanosti testa
nemoguce ga je odgovorno primjenjivati. Stoga je zadatak svih psihologa da promisljaju o
valjanosti testnih rezultata jer samo tako mogu biti sigurni da su njihovi dijagnosticki zakljucci,
preporuke i predvidanja ispravni.
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9 PRISTRANOST U TESTIRANJU

Sta ja pristranost? Kakva je razlika izmedu pristranosti i pravednosti? Kako znamo da je
test pristran? Sta nije pristranost u testiranju?

Pristranost u testiranju (engl. test bias) predstavlja jedan od fundamentalnih problema o kojem
razmisljamo u svim koracima, pocevsi od konceptualnih definicija do interpretacije testnih
rezultata i donoSenja odluka. Pristranost u testiranju je metrijsko pitanje, suprotno je od
jednakosti tretiranja, a povezano je i s pravednoséu kao socijalnim konstruktom. Pristran test je
test na kojem ispitanici sistematski dobivaju precijenjene ili potcijenjene bruto rezultate varijable
koju smo namjeravali mjeriti.

Testiranje regruta u SAD-u: Army Alpha i Army Beta kao radikalni primjer pristranosti u testiranju

Kada je izbio Prvi svjetski rat, javila se velika potreba u Sjedinjenim Ameri¢kim DrZzavama za
regrutacijom vojnika i njihovim pozicioniranjem na razliite poslove u vojsci. Robert Yerks, koji je
1917. bio predsjednik Americ¢kog drustva psihologa (APA), okupio je vrhunske psihometri¢are da
pripreme test mentalnih sposobnosti za vojsku. Autori su pripremili tri testa — Army Alpha, Army
Beta i test za individualnu primjenu. Army Alpha je bio verbalni test, a Army Beta slikovni. Regruti
su bili testirani tako Sto se prvo provjeravalo jesu li pismeni. Ako su bili pismeni, radili bi Army
Alphu. Ukoliko bi postigli loSe rezultate, uradili bi Army Betu. Ukoliko bi i tu pokazali loSe rezultate,
iSli bi na individualno testiranje mentalnih sposobnosti (s nekom od verzija Binet-Simonove skale).
Nepismeni kandidati su radili Army Betu. Testiranje je provedeno na oko 1 750 000 regruta.
Rezultati testiranja nisu objavljeni do 1921. kada je izasla knjiga ,Psyschology Examining in the
United States Army“ Ciji je editor bio sam Yerks (Yerks, 1921). Testiranja su radena u prepunim
prostorijama slabog osvjetljenja i s mnogo buke (Gould, 1981, str. 194-232). Edwin Garrigues
Boring, koji je kasnije postao poznati psiholog, u to vrijeme Yerksov podredeni, izabrao je sam
160 000 ispitanika iz Citave baze prema naslijedenim osobinama (rasa, zemlja porijekla...). Na
osnovu rezultata Army Alphe, Army Bete i individualnog testiranja (ne zaboravite da je jako mali
broj Afroamerikanaca tada bio opismenjen i u uzorku su bile velike razlike u proporeciji ispitanika)
izvrSeno je usporedivanje ,inteligencije” izmedu grupa. Tri glavna zakljucka su bila (kako ih Gould
opisuje iz Yerksove knjige):

1. Prosjecna mentalna dob muskaraca bijelaca bila je malo iznad nivoa ,,morona“ (na nivou
13-godisnjaka). Terman je ranije postavio standard na 16 godina, ali nova brojka je
postala pocetna tacka tadasnjih eugenista koji su kukali nad sunovratom nacije i
inteligencije uslijed , nekontroliranog uzgoja siromasnih i slaboumnih® i sirenja , krvi
crnaca uslijed mijesanja rasa” te preplavljivanje inteligentnog domaceg stanovnistva
imigrantskim talogom koji dolazi iz juZne i istocne Evrope. Yerks (1921) je ¢ak dao i
objasnjenje za ovaj nevjerovatni rezultat od tri godine razlike u prosjec¢noj inteligenciji koju
je predloZio Terman i koju je on ,izracunao”, Rekao je da je Terman svoje rezultate bazirao
na malom uzorku probranih ispitanika (srednjoskolaca i zaposlenika), dok je njegov uzorak
mnogo veci.

2. Evropski imigranti se razlikuju prema zemlji porijekla. Prosjecan gradanin svake zemlje je

»moron”. Tamniji ljudi juZne Evrope i slavenskog porijekla iz istocne Evrope su manje
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inteligentni od svijetlih ljudi zapadne i sjeverne Evrope. Nordijska nadmocnost nije nikakva
ultranacionalisticka predrasuda. Prosjecan Rus ima mentalnu dob 11,34 godine, Italijan
11,01, a Poljak 10,74.

3. Crnci su na dnu skale prema mentalnoj dobi od 10,41 godinu.

(Gould, 1981, str. 227)

Reakcije na ovaj izvjestaj pokazuju da su osvijeSteni psiholozi i tada promisljali o pristranosti. Prvo,
pitanja u Army Alpha bila su potpuno zasi¢ena znanjima koja nisu bila svima dostupna, posebno
ne imigrantima razlicitih obrazovnih iskustava. Neka od pitanja odnosila su se na igrace bejzbola
i tipicnu americku hranu. Army Beta nije bila niSta bolja. Pocetna pitanja bila su lagana (npr. da
se docrta nedostajudi dio tijela ¢ovjeku ili Zivotinji), ali ,teza” pitanja su se odnosila na stvari s
kojima vecina regruta nije imala iskustvo (npr. mreza na teniskom igralistu ili lopta u ruci igraca
bejzbola). Testovi su bili vremenski ograniceni, ali je ova informacija data samo regrutima koji su
polagali Army Alpha test. Regruti koji su odmah bili klasificirani za Army Beta test nisu imali
informaciju o vremenskom ogranicenju. Mjesta testiranja jako su varirala u uvjetima u kojima se
radio test i svako mjesto je donekle mijenjalo pravila ko polaZe koji test. Sam nacin kako je Boring
standardizirao i usporedivao rezultate unio je dodatni element pristranosti.? Kada se sve sumira,
ovo je bilo ¢isto gubljenje vremena. Ali ova ,studija“ dala je krila tadasnjim zagovornicima
hereditarne teorije, posebno protestantima anglosaksonskog porijekla za zagovaranje uvodenja
restrikcija imigracije iz pojedinih zemalja Evrope. Tako je 1924. godine u SAD-u izglasan Akt o
restrikciji koji je doveo do toga da je samo malom postotku ljudi iz juZne i isto¢ne Evrope (2 %)
bilo dozvoljeno da imigriraju u SAD naspram visokih procenata imigranata iz sjeverozapadne
Evrope i Velike Britanije.

Za zavrsetak price o ,testiranju” regruta — jedna trivija: da li znate da je jedan od Yerksovih
pomocnika, Carl C. Brigham, postao sekretar Odbora za prijemne ispite (College Entrance
Examination Board) i da je prema modelu Army testova razvio Scholastic Aptitude Test (poznat
kao SAT) koji se danas primjenjuje u SAD-u kao jednoobrazni test za sve srednjoskolce za prijeme
na fakultete?

Danas se nadamo da se ovakva pristranost ne moZze desiti zahvaljujuci nizu rigoroznih kontrola
koje moraju prodi nacrti istrazivanja. Pristranost u testiranju vise nije ovako otvorena. Medutim,
zamislimo sljededu situaciju — Zelimo ispitati koliko djeca u treéem razredu osnovne skole poznaju
neke geografske pojmove. Jedno od pitanja u testu odnosi se na rijeke koje proti¢u kroz velike
gradove:

2 Za vie o ovom mijereniju, ali i drugim ,,mjerenjima“ u psihologiji koja su nas naudila kako ne mjeriti, preporuéujemo
Citanje knjige Stevena Jaya Goulda (1981) , The Mismeasure of Man”.
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Koja rijeka proti¢e kroz Banju Luku? | Djeca koja Zive u Banjoj Luci vrlo lako ¢e odgovoriti na
ovo pitanje. Ali, zamislimo da Zelimo ispitati djecu u

a. Bosna Citavoj BiH na istom testu s ciljem ispitivanja postignuca
b. Vrbas iz Moje okoline. Da li ¢e ovo pitanje biti jednako lagano
c. Una i za dijete u Sarajevu ili Mostaru? Naravno da nece. Ovo

pitanje ¢e za njih biti mnogo teZe. Da |i onda imamo
pravo, na osnovu pristranog pitanja, zakljucivati o razlikama u znanju izmedu nasih ispitanika?
Naravno da nemamo.

9.1 VRSTE PRISTRANOSTI U TESTIRANJU

Prema Van de Vijveru i Tanzeru (2004) mozemo razlikovati tri tipa pristranosti u testiranju. Za
svaki od ovih tipova vezani su izvori pristranosti. U tabeli su prikazani osnovni tipovi i izvori
pristranosti o kojima ¢emo govoriti u nastavku teksta.

Tabela 9-1 Tipovi i izvori pristranosti u testiranju (prema Van de Vijver i Tanzer, 2004)

Tip pristranosti lzvori pristranosti
1. Konstruktna pristranost Parcijalno preklapanje definicije konstrukta izmedu grupa
Razli¢itost ponasanja povezanih s konstruktom
Neadekvatno uzorkovanje svih relevantnih ponasanja (npr.
kratki instrumenti)
Neadekvatna pokrivenost domena konstrukta
2. Pristranost metode
a. Pristranost uzorka Nekompatibilnost uzorka (razlike u obrazovanju, motivaciji...)
b. Pristranost procedure testiranja  Razlike u uvjetima administriranja — fizicke i socijalne razlike
Nejasne instrukcije za ispitanike ili za ispitivace
Razli¢it stepen obucenosti ispitivaca
Efekat opazaca
Problemi u komunikaciji izmedu ispitivaca i ispitanika
c. Pristranost instrumenta Razli¢ita upoznatost sa stimulusom
Razli¢ita upoznatost s procedurama odgovaranja
Razli¢iti stilovi odgovaranja
3. Pristranost pitanja Neadekvatni prevodi ili nejasna pitanja
Faktori Suma (pitanje potice joS neke faktore)
Kulturalne specifi¢nosti u pitanju

9.1.1 Konstruktna pristranost

Konstruktna pristranost ogleda su u parcijalnom preklapanju definicija konstrukta medu
razli¢itim grupama (rodnim, klasnim, kulturalnim). Ceste primjere konstruktne pristranosti
nalazimo izmedu zapadnih i dalekoistocnih kultura. Na primjer, u istraZzivanju dimenzija licnosti
(Cheung, i dr., 1996) pokazalo se da Kinezi imaju ,domace” osobine licnosti koje nisu opisane u
uobicajenim, nama poznatim teorijama. Tako se kod Kineza pojavljuje dimenzija ,Obraz” koju
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stanovnici zapadne civilizacije ne poznaju na taj nacin. Obraz je poStovanje u zajednici i osnova je
uvezanosti s drustvom. Gubitak poStivanja je velika prijetnja odnosima i vrlo je teSko povratiti
,obraz” jednom kada se izgubi. U studijama vrijednosti u Kini (Connection, 1987) rezultati su
pokazali da se kod Kineza izdvaja faktor nazvan Konfucijanski radni dinamizam koji je visoko
korelirao s ekonomskim rastom, a nije bio pokriven zapadnim konceptom vrijednosnog sistema.
U razli¢itim grupama i kulturama nisu sva ponasanja jednako vaZzna i relevantna za ispitivanje
konstrukta. Na primjer, pitanje u skali Autonomije na poslu u Upitniku psihosocijalnih faktora na
radnom mijestu glasi: ,,Da li moZete sami odrediti kada ¢ete doci na posao?” Kako je ova skala
pripremljena u skandinavskim drzavama, gdje je fleksibilno radno vrijeme odavno opcija za
radnike, ovo je vazna Cestica i njen rezultat je visoko povezan s faktorom Autonomija na poslu,
te dobro predvida zadovoljstvo na poslu. Medutim, u nasim uvjetima, gdje vecina radnika ne
moze birati kada ¢e doéi na posao, ova Cestica ne mora imati jasnu faktorsku strukturu i biti
povezana sa drugim ¢esticama kojima se mjeri Autonomija.

Konstruktna pristranost je posljedica i neadekvatnog uzorkovanja ponaSanja povezanih s
konstruktom. Kada su konstrukti vrlo varijabilni i zahvataju veliki broj domena, trebamo mnogo
pitanja da bismo postigli reprezentativnost domena i ponasanja. Desi se da zbog ekonomicnosti
u upitnicima primijetimo nereprezentativnost uzoraka ponasanja. Ponekad, nakon prikupljanja
podataka, moramo izbaciti neka pitanja upravo zbog konstruktne pristranosti.

Pronadite i vi primjer konstruktne pristranosti — naucit ¢ete i psihometriju i kroskulturalnu
psihologiju.

9.1.2 Pristranost metode

Drugi tip pristranosti je pristranost metode. Pristranost metode moze se podijeliti na tri podtipa:
nekompatibilnost uzoraka, pristranost mjernog instrumenta i pristranost procedure testiranja.

9.1.2.1 Nekompatibilnost uzoraka

Nekompatibilnost uzoraka odnosi se na varijable u uzorcima koje nisu predmet mjerenja. Na
primjer, proces regrutiranja ispitanika moze se jako razlikovati. U nekim zemljama, ispitanicima
placdaju da ucestvuju u istrazivanju. Njihova motivacija je sigurno jednim dijelom odredena
dZzeparcem. U drzavama kao Sto je BiH, ispitanici obi¢no nisu plaé¢eni za ucesSce i imaju vecu
motivaciju, ali i vece ego ucesce. Zamislimo sada da je primijenjen test inteligencije. Za ispitanika
koji je placen rezultat ne mora biti toliko bitan (jer ¢e ionako biti placen), ali za ispitanika koji nije
placen ovo je veliko ego ulaganje i situacija mozZe isprovocirati misli koje ugrozavaju
samopouzdanje, povecdavaju ispitnu anksioznost i dovode do slabijeg ucinka na testu. Primjer
razlike u motivaciji imamo i kada poredimo grupe od kojih je prva ¢esto izloZzena testiranju (pa
zbog toga moZe biti manje motivirana) u odnosu na drugu grupu koja je rijetko ucestvovala u
istrazivanjima. Razlike u obrazovnom nivou mogu biti razlogom nekompatibilnosti uzorka. Ako
primijenimo test inteligencije koji je zasi¢en Skolskim znanjem, zbog razlika u obrazovnom
iskustvu izmedu dvije grupe mi ne moZzemo tek tako potvrditi da su se razlike pojavile zbog
inteligencije.

173



9.1.2.2 Pristranost mjernog instrumenta

Pristranost mjernog instrumenta najc¢esée je uzrokovana razlikama u poznavanju stimulusa,
poznavanju procedura odgovaranja i stilovima odgovaranja.

Kada koristimo instrument Ciji je sadrzaj poznat jednoj, a manje poznat drugoj grupi, tada razlike
koje dobijemo izmedu grupa ne mogu biti interpretirane kao stvarne razlike (poznatost
stimulusa). Na primjer, ako djeci u Bosni i Hercegovini damo da sklope sliku predmeta s kojim
nisu imali iskustvo jer predmet potjece iz Indije, onda je razlika u brzini sklapanja slike vise mjera
nepoznatosti nego spretnosti. Poznati primjer pristranosti zbog poznatosti stimulusa dao je
Piswanger (prema Van de Vijver i Tanzer, 2004). On je identificirao razlike na testu inteligencije
izmedu djece u Nigeriji i Togu (dvije Skole u kojima su djeca bila educirana prema kurikulumu na
arapskom jeziku) i djece iz Australije. Najvece razlike u postignu¢u bile su na zadacima koji su
traZili primjenu pravila u horizontalnom smjeru od lijevo ka desno. Na tim zadacima djeca iz
Nigerije i Toga bila su mnogo slabija. Razlike su se pojavile zbog toga $to se identifikacija trebala
raditi s lijeva na desno, a oni su Skolovani na pismu koje se pisSe s desna na lijevo.

Razlike u poznavanju procedura odgovaranja takoder spadaju u pristranost instrumenta.
Zamislimo da ispitujemo psihomotorne sposobnosti dvije grupe djece, od kojih je jedna grupa
imala mnogo iskustva u radu s maketama, a druga grupa nije nikada slagala makete. Test se
sastoji od slaganja malih dijelova auta i drugih predmeta, a vrijeme potrebno da se slozi maketa
je mjera psihomotorne spretnosti. MoZzemo pretpostaviti da ée grupa s iskustvom slaganja
maketa imati bolji rezultat, ali ne zato $to su motorno spretniji nego im je poznat stimulus.

9.1.2.3 Pristranost procedure testiranja

Tredi podtip metodske pristranosti je vezan za fizicke i socijalne uvjete testiranja. Testiranje moze
biti pristrano zbog koristenja opreme nepoznate ispitaniku. Takva oprema kod njh moze buditi
radoznalost i skretati mu paznju s testiranja. Doba dana, zagusljivost prostorije, temperatura u
prostoriji... sve su to faktori koji mogu dovesti do pristranosti u testiranju.

Primjer socijalnih faktora je broj ispitanika u prostoriji za vrijeme testiranja. Nije isto da li se
grupno testiranje provodi sa pet ili sa dvadeset ispitanika. Ovo je €est izvor pristranosti u
Skolskom i radnom okruzenju. Na primjer, u jednom odjeljenju je 10 uéenika, a u nekom drugom
odjeljenju je 30 ucenika koji sjede jedan do drugog, mogu da vire u testove i guraju se u klupama.
Ovi faktori ozbiljno naruSavaju objektivnost testiranja i doprinose pristranosti. Osim toga, u
slu¢aju da radimo analize na nivou razreda kao grupa, tada prosjecne vrijednosti razreda sa 10 i
30 ucenika ne mogu biti jednako tretirane.

Procedura testiranja moze dovesti do pristranosti kada ne postoje jasne instrukcije za ispitanike
i jasne upute za ispitivace. Na primjer, procedura testiranja na vanjskoj maturi moze dovesti do
pristranosti ukoliko deZuraju nastavnici razli¢itog nivoa ekspertize u smislu opéeg iskustva s
ovakvim vrstama testiranja, upoznatosti s materijalom i poznavanjem dozvoljenih i nedozvoljenih
obrazaca interakcije s ispitanicima.

Efekat ispitiva¢a je proucavan u razli¢itim situacijama, posebno u studijama u kojima su se
poredile razli¢ite kulture. Samo prisustvo ispitivaca ili opazaca utje¢e na ponasanje ispitanika.
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Njegova ocekivanja i ponasanje mijenjaju odgovore ispitanika. Na primjer, niz studija je pokazalo
da su ispitanici spremniji pokazati pozitivan stav prema nekoj grupi kada ih intervjuira neko ko
dolazi iz te grupe (teorija priklanjanja).

Posljedniji, ali ne i manje vazan, izvor pristranosti u proceduri testiranja je komunikacija izmedu
ispitivaca i ispitanika. Ispitanici ne moraju poznavati znacenje rijeci koje koristi ispitivaC. Na
primjer, ako ispitivac pita ispitanika: ,,Da li ste anksiozni?“ ispitanik ne mora znati tu rijec. Ali,
»,anksioznost” mu moze zvucati kao neki ,,poremecaj“. Kako on sebe ne vidi ,,poremeéenim®, na
pitanje odgovara: ,Nikada®“, ali ne zato Sto on zaista nije nikada anksiozan, nego zato jer nije
razumio rijec i pripisao joj je znacenje prema svojoj preferenciji. Ovo je jos vedéi izvor pristranosti
u pisanim testovima (bilo papir-olovka bilo elektronski) kada ispitanik nema priliku da pita Sto
znadi neka rijec ili fraza.

Metodska pristranost moZe imati ozbiljne posljedice po valjanost istraZivanja jer vodi ka promjeni
prosjecnih rezultata.

9.1.2.4 Pristranost pitanja

Tredi tip pristranosti je pristranost pitanja. Cesto se naziva i diferencijalno funkcioniranje pitanja
(engl. differential item functioning). Ovaj naziv ukazuje na smisao pristranosti pitanja — to je
situacija kada pitanje drugacije funkcionira u razli¢itim grupama. Pristranost pitanja je najvise
istrazivana vrsta pristranosti.

Mi Cesto koristimo instrumente koji su pripremljeni u drugoj kulturi i na drugom jeziku (najcesée
engleskom). U postupku adaptacije, pokusavamo da ih pripremimo tako da budu podjednako
valjani i pouzdani za koristenje u nasoj kulturi. Medutim, to nije tako jednostavno. Prijevodi, iako
mogu biti lingvisti¢ki potpuno korektni, ponekada ne uspijevaju uhvatiti psiholosko znacenje.
Neke rijeci ili fraze jednostavno ne mogu biti doslovno prevedene zbog toga Sto imaju
metafori¢ko znacenje. Na primjer, u engleskom jeziku postoji fraza ,cold feet” koja ukazuje na
strah od nekog dogadaja i Zelju osobe da odustane od daljnje aktivnosti (na primjer, pred udaju
mlada se prepadne i kaZze se da je ,got the cold feet”). U nasem jeziku bi bilo smijesno da ovo
prevedemo kao ,Da li vam se desi da imate hladne noge pred neki vazan dogadaj?“ Ako pitanje
nije jasno, ispitanici ¢e ga interpretirati na razlicite nacine.

Poseban problem u konstrukciji testova je kada pripremamo test za konstrukt koji ,,ne postoji“,
odnosno nije se izdiferencirao u kulturi ili drustvu. Ponekad, drustvo ne prepoznaje set ponasanja
kao povezan s fenomenom jer jo$ uvijek ne vidi postojanje tog fenomena. Na primjer, fenomen
pod engleskim nazivom ,entitiment mentality” podrazumijeva uvjerenje osobe da joj nesto
pripada ili da joj drustvo nesSto duguje zbog zasluga dobivenih rodenjem ili zavrSavanjem skole.
Primjer ovog fenomena su izjave: ,Ja sam zavrsio fakultet i drustvo je duzno da mi osigura radno
mjesto.” Ili ,Ja sam platio ovo Skolovanje, a vi mene obarate na ispitu”. Entitiment mentality
povezan je s vanjskim lokusom kontrole i pasivnim odnosom prema Zivotu. U nasem drustvu ovaj
fenomen se joS uvijek ne prepoznaje u dovoljnoj mjeri da bi bio vazna varijabla u istrazivanjima.
Prvo pitanje za istrazivace ovog fenomena bi bilo: ,Kako prevesti entitlment mentality?“ Literarni
prijevod bi bio ,mentalitet prava®“ ali ovaj prijevod je potpuno neadekvatan za psiholosko
znacenje. U ovakvim situacijama, istrazivaci se suocavaju s velikim izazovom, pocevsi od toga
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kako izbjeci konstruktnu pristranost do toga kako adekvatno pripremiti pitanja u upitniku koja bi
najbolje opisala sam fenomen (npr. kako prevesti pitanje , | feel entitled to more of everything®).

9.2 MIJERNA EKVIVALENCIJA

Mijerna ekvivalencija je termin koji se odnosi na nepostojanje razlika izmedu konstrukata, mjera
i njihovih odnosa, a koji u literaturi iz multivarijatne statistike poznajemo i kao mjernu invarijancu.
Ako postoji invarijatnost izmedu dvije mjere, onda su one ekvivalentne. Dvije mjere su invarijatne
/ ekvivalentne onda kada ispitanici iz razli¢itih populacija, koji imaju isto razumijevanje konstrukta,
postizu isti rezultat na testu. Dakle, dvije osobe iz dvije razli¢ite populacije koje isto razumiju
konstrukt i koje imaju jednako izrazen konstrukt imat ce isti rezultat na testu. Ekvivalencija ne
podrazumijeva da dvije populacije moraju imati isti prosjecni rezultat jer ekvivalencija nije
jednakost distribucije neke karakteristike izmedu populacija. Prosje¢ni rezultati mogu biti razliciti,
a da je mjera ekvivalentna.

| kod ekvivalencije imamo nekoliko nivoa. Prikazat ¢emo nivoe koje su predlozili Van de Vijver i
Leung (van de Vijver i Leung, 1997), te autori koji se bave multivarijatnim metodama (Byrne,
2004). Iskoristit ¢cemo sliku da vidimo na kojim se nivoima pojavljuje mjerna ekvivalencija (Schmitt
i Kuljanin, 2008):

Slika 9-1 Dvodimenzionalni mjerni model

Svako pitanje objasnjeno je jednacinom (faktorska jednacina bruto rezultata):
l=c+fF+u
Na ovoj slici vidimo sljedece:

F ovale — dva konstrukta medusobno povezana (COVrir2)

| kvadrate — pitanja koja mjere svaki od faktora

C — konstanta u regresijskoj jednacini — intercept pitanja

u — rezidual u regresijskoj analizi (odstupanje bruto rezultata na pitanju od predvidenog
rezultata na osnovu povezanosti s faktorom)

PwnNPE
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9.2.1 Konstruktna ekvivalencija

Konstruktna ekvivalencija odnosi se na univerzalnost konstruktne valjanosti instrumenta.
Konstruktna ekvivalencija pretpostavlja da se testni rezultati mogu jednako interpretirati u smislu
konstrukata koje mjere. Ako smo u jednoj populaciji dobili rezultate koji ukazuju na
dvodimenzionalnu mjeru pri ¢emu su konstrukti povezani u nomoloskoj mrezi kao na slici, tri
pitanja mjere prvi konstrukt, druga tri pitanja drugi konstrukt, onda bismo ocekivali da i u drugoj
populaciji dobijemo isti obrazac — dva povezana faktora sa po tri pitanja. Konstruktna
ekvivalencija je vrlo vazna, ali ¢esto u opasnosti jer instrument mozda ne mijeri isti konstrukt u
dvije grupe ili je konstrukt povezan s razli¢itim ponasanjima u razli¢itim grupama. Na primjer,
motiv za postignuc¢em se u zapadnoj civilizaciji veze najvise za licno postignuce, dok se u isto¢nim
civilizacijama osjecaj postignuca veze i za dobrobit zajednice. Ukoliko se ustanovi da postoje
velike razlike u ponasanjima koja objasSnjavaju konstrukt, tada se mora pripremiti adekvatan
mjerni instrument.

9.2.2 Ekvivalencija mjernih jedinica

Ova ekvivalencija odnosi se na to da postoje jednake metricke jedinice, ali sama skala ne mora
biti ista. Tipi¢an primjer je mjerenje temperature u kelvinima i celzijima. One imaju istu mjernu
jedinicu, ali im je pocetak razli¢it (skala Kelvina zapocinje na -273°C). Kod ispitivanja metricke
invarijatnosti provjeravamo da li su faktorska zasi¢enja pitanja jednaka kroz grupe. Metricka
ekvivalencija nam omogucava da usporedujemo razlike koje pronademo izmedu podgrupa
unutar velikih grupa (npr. da li se muskarci i Zene razlikuju i u jednoj i u drugoj kulturi), ali zbog
razlika u mjernim skalama ne mozemo direktno usporedivati rezultate.

9.2.3 Skalarna ekvivalencija ili ekvivalencija skale

Ovaj nivo ekvivalencije podrazumijeva da su rezultati u dvije grupe ne samo interpretirani istim
faktorima i da su zasi¢enja pitanja na faktorima ista, nego i da je skala mjerenja ista. Kada
testiramo skalarnu invarijancu, gledamo da li su tacke presjeka (intercepti) isti za sve grupe. Kada
je postignuta invarijanca i za faktorska zasicenja i za intercept, to znadi da razli¢ite grupe imaju
istu jedinicu mjerenja, kao i istu polaznu tacku, odnosno da faktorski prosjeci mogu biti
usporedivani kroz grupe. Ukoliko ovo ne stoji, onda nije sigurno da li se razlike u faktorskim
prosjecima mogu pripisati kulturalnim razlikama ili mjernim pogreskama.

9.3 MJERE NA DRUGIM JEZICIMA — PREVODENIJE

Pitanje pristranosti je jedno od najvaznijih pitanja u mjerenju. Danas, kada imamo veliku potrebu
da provodimo internacionalna komparativna istraZivanja, kada ne mozemo znati gdje smo ako se
ne usporedimo s drugima, pitanje pristranosti postalo je pitanje visokog prioriteta. Vidimo da na
pristranost djeluje jako mnogo faktora — kultura, jezik, obicaji, Skolovanje, Zivotni stilovi,
socijalizacija... mnogo elemenata koje moramo razmotriti i kontrolirati, ali ih ne mozemo
mijenjati da bismo postigli vecu ekvivalenciju. Ipak, ima jedna stvar koju moZzemo i moramo
kontrolirati, a to je prevodenje.

177



Prevodenje psiholoskih mjernih instrumenata s jednog na drugi jezik daleko je od pukog
lingvistickog uskladivanja. U svom ¢lanku Bracken i Barona (1991) naveli su da je neophodno
provesti proceduru prijevoda koja ¢e osigurati da prevedeni instrument ima psiholosko,
lingvisti¢ko i kulturalno znacenje. Dvije uobi¢ajene procedure za prevodenje instrumenata su
prijevod s ponovnim prijevodom na originalni jezik i grupni prijevod. U prvom slu¢aju, mjerni
instrument s originalnog na ciljani jezik prevede jedna osoba, a zatim se prijevod da drugoj
stru¢noj osobi koja prevede s ciljanog na originalni jezik. Tacnost prijevoda ustanovljava se
usporedbom originalne verzije instrumenta i njegovog prijevoda ,nakon prijevoda” (engl. back-
translation).

Druga procedura je grupno ili komisijsko prevodenje. Grupa relevantnih stru¢njaka (psiholozi,
jezicari i ostali potrebni) zajednickim trudom traze najbolje rjeSenje. Odabir procedure zavisi od
toga da li se razvija novi instrument ili se priprema prijevod starog. U prvom slucaju, razvoj
instrumenta zovemo simultani razvoj, a u drugom slucaju sukcesivni razvoj. Primjer simultanog
razvoja bio je razvoj instrumenta za mjerenje karijerne adaptabilnosti (Savickas i Porfeli, 2012)
kada je tim psihologa iz 18 drZava radio zajedno na lingvistickom uskladivanju i operacionalnom
definiranju novog konstrukta zvanog ,karijerna adaptabilnost”.

Kod sukcesivnog razvoja situacija je drukcija. Konstrukt je veé operacionalno definiran, umrezen
u nomoloskoj mrezii za njega je pripremljen instrument na originalnom jeziku. Istrazivac¢ima koji
Zele koristiti taj instrument date su razli¢ite opcije pristupa prevodenju.

Prvi pristup bi bio Cisto prevodenje. KoriStenje ovog pristupa opravdano je onda kada smo sigurni
da ne postoji nikakva razlika u pretpostavljenim dimenzijama koje su mjerene testnim pitanjima.
Prijevod se radi tako da se Cestice doslovno prevedu (i eventualno provjeri njihova razumljivost,
te za svaki slucaj uradi i ponovni prijevod na originalni jezik).

Drugi pristup je adaptacija instrumenta. Adaptacija vise nije samo jednostavno prevodenje, nego
prilagodavanje rijeci, fraza, pa €ak i ¢itavih reCenica kako bi se postigla lingvisticka jasnoc¢a, dalo
pravo psiholosko znadenje i pokrile sve domene konstrukta. Na primjer, nakon pocetnog
prijevoda primijetimo da dvije ¢estice u nasem jeziku imaju isto znacenje, kao da smo poduplali
Cesticu. Zbog toga moramo jednu Cesticu izmijeniti da bismo zahvatili sto je predvideno
originalnim upitnikom.

Ponekada moramo dodati pitanja jer u originalnom upitniku nije bilo pitanja koja su za drugu
kulturu jako vazna. Medutim, ukoliko se instrument jako razlikuje od onoga sSto bi bilo potrebno
za mjerenje u drugoj kulturi (zbog toga Sto je malo preklapanje u sadrzaju konstrukta ili sto
originalna ponasanja nisu reprezentativna za novu kulturu), tada je potrebno pristupiti sklapanju
novog instrumenta. Veé¢ smo ranije spominjali kako u Kini postoje specifi¢cne dimenzije licnosti
kao Sto je ,,obraz“ te je za tu dimenziju bilo potrebno sklopiti novu skalu.

9.4 KAKO IDENTIFICIRAMO PROBLEM PRISTRANOSTI U TESTIRANJU

Identifikacija pristranosti u testiranju i razdvajanja pristranosti od pravednosti je vrlo vazna. Ako
pojednostavimo sve gore re¢eno, mogli bismo reéi da pristranost identificiramo ili kada ne
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mozemo jednako interpretirati konstruktnu valjanost ili kada ispitanici postiZu razlicite rezultate
na pitanjima. Shodno tome, metode identifikacije pristranosti testa odnose se ili na analizu
pitanja ili na analizu unutarnje strukture testa, ali i na pitanje povezanosti s drugim varijablama
(u smislu provjere prediktivne pristranosti).

Za provjeru konstruktne pristranosti na nivou pitanja i na nivou unutarnje strukture testa imamo
na raspolaganju najmanje 4 metode, od kojih smo vecinu ranije spomenuli.

Jednakost indeksa diskriminativnosti pitanja
Rangiranje pitanja po teZini

Diferencijalna funkcija pitanja

Faktorska analiza

i S .

9.4.1 Jednakost indeksa diskriminativnosti pitanja

O indeksu diskriminativnosti govorili smo u dijelu analize pitanja, odnosno odredivanja
diskriminativne valjanosti pitanja. Zapamtite, nepristranost pitanja ne znaci da ga obje grupe isto
rade. Jedna grupa moZe biti uspjesnija, ali ako je pitanje nepristrano, onda ¢e dvije grupe imati
slicnu diskriminativnu valjanost, odnosno oni koji su bolji na testu bolje rade pitanje, slabiji na
testu slabije rade pitanje i ta tendencija je slicna u obje grupe. Na primjer, ako su Zene i muskarci
popunjavali Upitnik profesionalnih interesa, supskalu realisticnog faktora, onda ¢e kod obje grupe
postojati slicna tendencija — oni koji postizu visi rezultat na realisti¢koj skali, imat ¢e visi rezultat
i na pitanju. Da se podsjetimo, indeks diskriminativnosti odreduje se tako da se odrede ekstremne
grupe, za obje se izracuna indeks tezine pitanja, te se od indeksa tezine gornje grupe oduzme
indeks teZine donje grupe i tako odredi indeks diskriminativnosti. Ukoliko se desi da se indeksi
diskriminativnosti razlikuju, to znaci da pitanje ne odrazava mjereni konstrukt na isti nacin u ove
dvije grupe i da je pitanje pristrano. Ukoliko odlu¢imo da ovo pitanje ostane u upitniku, trebamo
znati da testni rezultati nisu u potpunosti usporedivi Sto nam pravi problem u zakljucivanju o
psiholoskim dimenzijama medu grupama. Kako bismo rijesili ovaj problem, pitanje treba biti
revidirano ili uklonjeno iz testa. Ova analiza treba biti provedena za svako pitanje u testu. Kao
razlika izmedu indeksa teZine dvije grupe, indeks diskriminativnosti ne ovisi o teZini zadatka, nego
samo o razlikama medu grupama, te na osnovu njega mozemo reci da pitanje jednako funkcionira
za muskarce i za Zene, ali to ne znaci da su im aritmeticke sredine jednake.

9.4.2 Rangiranje

Jedna jednostavna i lagana metoda je rangiranje pitanja prema indeksima teZine, te
usporedivanje rang-liste pitanja izmedu dvije grupe. Ukoliko se rangovi pitanja razlikuju izmedu
grupa, mogudée je da ,imamo posla“ s pristranoscu pitanja. Za ustanovljavanje sli¢nosti rangova
koristimo Spearmanov rho (p)koeficijent korelacije. Ukoliko ustanovimo da je koeficijent
korelacije nezadovoljavajuéi, potrebno je provesti dodatne analize da bismo utvrdili izvore
pristranosti.
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9.4.3 Diferencijalna funkcija pitanja

Diferencijalna funkcija pitanja (Item discrimination function) predstavlja najbolji nacin da se
utvrdi postojanje pristranosti na nivou pitanja. Diferencijalna funkcija zadatka je osnovni koncept
Teorije odgovora na zadatak (ltem response theory ili IRT). Prije diferencijalne funkcije, da
objasnimo Sto je funkcija zadatka u jednoj grupi. Kada povezemo rezultate na testu i rezultate na
zadatku, dobijemo karakteristi¢nu krivulju zadatka (engl. item characteristic curve ili ICC). ICC je
krivulja koja na apscisi ima standardizirane vrijednosti testnih rezultata, a na ordinati indekse p,
odnosno vjerovatnodu da ¢e ispitanik koji postize neki testni rezultat dobiti jedan bod ili zaokruziti
jedan u tom pitanju. Na primjer, ako u grupi ispitanika koji postizu testni rezultat jednu
standardnu devijaciju iznad prosjeka odredimo indeks tezine 0,5, to znaci da neko s ovim testnim
rezultatom ima vjerovatnocu od 0,5 (ili 50 %) da zaokruzi 1 u tom pitanju. Kada imamo dvije
grupe, onda za svaku moZzemo nacrtati njenu karakteristi¢nu krivulju zadatka. Da bismo procijenili
prisustvo pristranosti, usporedimo karakteristi¢ne krivulje dvije grupe. One bi trebale biti vrlo
slicne, odnosno vjerovatnoca odgovora 1 trebala bi biti slicna za ispitanike iz dvije grupe koji imaju
isti nivo osobine (testni rezultat). Ako je pitanje pristrano, tada karakteristicne krivulje nece biti
slicne. Na primjer, ako muskarac i Zena imaju isti testni rezultat, ali za njega je vjerovatnoca
odgovora1-0,3, azanju0,5, onda je pitanje pristrano.

Pogledajmo jedan primjer na kojem imamo dvije karakteristi¢ne krivulje zadatka.

Slika 9-2 Diferencijalna krivulja pitanja za muskarce i Zene — uniformna pristranost
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Pretpostavimo da je puna krivulja za Zene, a isprekidana za muskarce. Vidimo da je ovaj zadatak
Zenama tezZi. Kada imaju isti rezultat s muskarcima, vjerovatnoca uratka ovog zadatka je niza.
Pogledajmo rezultat 29 na testu — vjerovatnoca uratka ovog zadatka (ili zaokruzivanja odgovora
1) za zene je 0,11, a za muskarce 0,8. Dakle, ovo pitanje ne mjeri konstrukt na isti nacin u ove
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dvije grupe. Ovo pitanje razli¢ito funkcionira, odnosno ima diferencijalnu funkciju kod Zena i
muskaraca. Ovaj obrazac pristranosti, kada je trend razlike jednak duz cijele krivulje zadatka,
zovemo uniformna pristranost.

U sluéaju kada postoji drukdiji obrazac razlika izmedu grupa, pristranost zovemo neuniformnom
pristranoscu. Na slici 9-3 Zene u podrucju nizih rezultata imaju vecu vjerovatnodéu zaokruzivanja
jedinice, ali kasnije pitanja postaju teZza, odnosno za Zene su teza nego za muskarce.

Slika 9-3 Diferencijalna krivulja pitanja za muskarce i Zene — neuniformna pristranost
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9.4.4 Faktorska analiza

Faktorska analiza je najbolji nacin provjere unutarnje strukture testa i razlika u unutarnjoj
strukturi medu grupama. Posebno nam pomaze konfirmatorna faktorska analiza i tzv.
multigrupna faktorska analiza. To je analiza unutarnje strukture koja nam omogucava i poredenje
razlika u dobivenim regresijskim koeficijentima, varijancama i kovarijancama kako bismo potvrdili
da model postavljen za jednu grupu vazi za drugu grupu. O konfirmatornoj analizi smo govorili u
ranijim poglavljima, a u dijelu o ekvivalenciji smo opisali i koje osnovne vrste invarijatnosti
odredujemo (konfiguralnu, metric¢ku i skalarnu).

9.4.5 Ustanovljavanje prediktivne pristranosti

Kao posljedica pristranosti konstrukta na nivou unutarnje strukture i na nivou pitanja, mozemo
imati ozbiljan problem u povezanosti testnih rezultata s vanjskim kriterijskim varijablama. Cesto
¢ujemo ,,Svi imaju iste Sanse za zaposljavanje, svi rade iste testove pa ko osvoji najbolje rezultate,
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dobit ¢e i poziciju”. Medutim, jednom kada osvijestimo pitanje pristranosti u testiranju i vidimo
koliko je izvora pristranosti i kako nije u redu koristiti iste kriterije u donosenju odluka, onda nam
postane jasno kako pristranost kao metrijska karakteristika mora biti uzeta ozbiljno jer je
povezana s nepravednoséu.

U prethodnim poglavljima govorili smo o regresijskoj analizi kao osnovi predvidanja rezultata.
Ako pretpostavimo jednostavni slucaj regresije gdje na osnovu rezultata u jednoj varijabli
predvidamo rezultat u drugoj varijabli, onda znamo daje Y =a + bX.

Postoji nekoliko mogucnosti razlikovanja ili pristranosti testiranja — pristranost intercepta,
pristranost nagiba i pristranost intercept x nagib.

9.4.5.1 Pristranost intercepta (odsjecka na Y osi)

Zamislimo da smo odredili regresijsku jednacinu odvojeno za muskarce i Zene i ustanovili da su
im nagibi pravca jednaki, ali da postoji sistematska razlika u aritmeti¢kim sredinama na kriterijskoj
varijabli, kao Sto je prikazano na slici:

Slika 9-4 Pristranost intercepta

Povezanost izmedu uratka na prediktoru i
kriteriju

12

10

- e e 7ENE

— T Uskarci

Ovo se naziva pristranost intercepta. Zamislimo da je prediktor neka objektivna mjera ucinka
muskaraca i Zena u timskom radu, a da je kriterij procjena nadredenog o kvaliteti njihovog rada
u timu. Vidimo da muskarac i Zena koji imaju isti u¢inak imaju razli¢itu procjenu supervizorai ta
se razlika zadrzava ¢itavom regresijskom linijom. Zene i muskarci imaju isti trend povecanja
ocjene supervizora, ali Zene imaju sistematski nizu ocjenu u svakoj tacki povecéanja ucinka.

182



9.4.5.2 Pristranost nagiba pravca

U ovom slucaju grupe polaze od iste tacke, odnosno imaju isti odsjecak na Y osi na pocetku, ali za
jednu grupu porast u kriterijskoj varijabli je ve¢i nego za prvu grupu.

Slika 9-5 Pristranost nagiba pravca
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Zamislimo sada istu situaciju — prediktor je objektivna mjera ucinka u timskom radu, a kriterij je
procjena supervizora. Sada oni koji su objektivno najlosiji bivaju podjednako procijenjeni od
nadredenog, ali Sto je objektivni uradak bolji, to muskarci dobivaju sve bolje ocjene u odnosu na
Zene.

9.4.5.3 Pristranost intercepta i nagiba pravca

Pristranost intercepta i nagiba pravca znacila bi npr. da zaposlenike koji su objektivno najlosiji u
timskom radu nadredeni procjenjuje tako da Zene procjenjuje kao uspjesnije, ali kako rezultati
objektivne mjere rastu, tako se mijenja i razlika u ocjenama nadredenog. Kod najvisih rezultata
objektivne mjere, muskarci su daleko viSe procijenjeni nego Zene.
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Slika 9-6 Pristranost intercepta i nagiba pravca

Pristranost intercepta i nagiba pravca
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Nakon $to smo identificirali postojanje pristranosti, trebamo naci rjeSenje za problem. Rjesenja
je mnogo, spomenut ¢éemo samo neka.

9.5 METODE ZA MINIMIZIRANJE PRISTRANOSTI

O minimiziranju pristranosti treba razmisljati od samog pocetka konstrukcije testa. Ukoliko
pretpostavljamo da bi test mogao biti koristen za razli¢ite grupe ili kulture tada je vrlo vaino
izbjegavati rijeci ili fraze karakteristicne za uze grupe. Ova metoda naziva se kulturalno
decentriranje (Werner i Campbell, prema Van de Vijver i Tanzer, 2004). Koristi se u
kroskulturalnim istrazivanjima i u svim drugim situacijama gdje ocekujemo da bi razumijevanje
konstrukta moglo biti ,,zamagljeno” razumijevanjem rijeci i izraza. Na primjer, prilikom biranja
rije€i i izraza moramo voditi racduna da ih mogu razumjeti ispitanici razli¢iti po porijeklu,
obrazovnom statusu, radnom mjestu i Zivotnim ulogama.

Jedna od metoda je koriStenje eksperata za lokalnu kulturu i jezik. Nakon Sto se instrument
pripremi, ponudi se lokalnim ekspertima koji procjenjuju kvalitetu pitanja prema razumljivosti i
obuhvatnosti unutar specificne kulture, te predlazu izmjene kako bi se ispunili kriteriji sadrzajne
valjanosti i omogudilo postizanje valjane strukture testa.

Dobra taktika za postizanje univerzalnosti mjerenja konstrukta je prikupljanje podataka o
konstruktu na lokalnim razinama, a potom konstrukcija instrumenta bazirana na zajednickim
elementima. Na primjer, Zelimo ispitivati ispitnu anksioznost kod studenata u nekom
komparativhom istrazivanju. Za pocetak, u svim zajednicama pitamo studente koje su to situacije
koje kod njih izazivaju ispitnu anksioznost, te termine koje koriste da opiSu stanje. Analizom
njihovih odgovora dolazimo do zajednickih situacija i termina, te na osnovu njih pripremamo
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upitnik. Ukoliko postoje velike razlike medu grupama, verzije upitnika mogu sadrzavati i
specificna pitanja, ali se poredenje grupa radi na osnovu zajednickih karakteristika.

Za nas je jako bitno Sto uraditi kada se neki fenomen ispituje prvi put, odnosno kada fenomen jos
uvijek nije dovoljno prepoznat kod Sire populacije ili kada test koristimo prvi put. U ovim
slu¢ajevima treba provesti pilot ispitivanje s ciljem provjeravanja shvatanja fenomena i njegove
interpretacije, te razumljivosti pitanja u instrumentu. U ovoj fazi provjeravamo i psiholoske
procese uklju¢ene u odgovaranje tako sto zamolimo ispitanike da ,,razmisljaju naglas”, odnosno
da naglas govore sve $to im pada na pamet dok odgovaraju. Analizom snimaka dolazimo do
informacija da |i su psiholoski procesi uklju¢eni u odgovaranje kompatibilni s teoretskim
pretpostavkama na kojima je konstruiran test.

Provjeravanje pristranosti na nivou pitanja ukljucuje lingvisticke, psiholoSke i psihometrijske
provjere o kojima smo mnogo govorili. Ukoliko se pokaZe da je pitanje pristrano, ono mora biti
preformulirano ili zamijenjeno adekvatnim pitanjem. U test se mogu dodati specifi¢na pitanja,
koja se u priru¢niku za koristenje testa oznacavaju kao ,dodatna pitanja“ i koja se daju na
raspolaganje ispitivac¢ima ako im trebaju.

Ako se pokaZe da postoji pristranost u predvidanju rezultata na kriterijskoj mjeri, onda donosenje
odluka mora uzeti u obzir razlike u povezanosti mjera. Na primjer, ukoliko se pokaZe da postoji
razlika izmedu Zena i muskaraca u povezanosti objektivne mjere postignuéa i procjene
supervizora, sve daljnje odluke — od nagradivanja do otpustanja — moraju uzimati u obzir ovu
razliku i ne smije se dopustiti razmisljanje po principu: ,,Svi su radili isto, pa ko bude bolji” . Oni
nisu bolji, nego je test bio pristran.

9.6 STO NIJE PRISTRANOST U TESTIRANJU

Pri¢a o pristranosti u testiranju, osim Sto je znanstveno relevantna, ona je drustveno i politicki
vazna. Kao znanstvenici koji kontraintuitivno razmisljaju, ne smijemo potpasti pod utjecaj
predrasuda i nedokazanih tvrdnji koje se ¢uju u javnom diskursu. Jensen (1980, str. 370) kaze da
postoje tri pogreSne pretpostavke koje trebamo imati na umu kako ne bismo pogresno
zakljucivali o pristranosti testova. To su pogreska o jednakosti (engl. egalitarian falacy), kulturalna
pogreska (engl. culture-bond falacy) i pogreska standardizacije (engl. standardization falacy).
Jensen je u svojoj knjizi sjajno opisao Sto ove pogreske znace. U nastavku teksta upoznat ¢emo
se s ovim pogreSkama kako ih Jensen opisuje.

9.6.1 Pogreska o jednakosti

Ova pogreska bazirana je na pretpostavci da je citava ljudska populacija jednaka po bilo kojoj
osobini. Shodno tome, svaka razlika izmedu populacija u distribuciji testnih rezultata (aritmeticka
sredina, standardna devijacija) trebala bi biti pripisana pristranosti testa. Potraga za manje
pristranim testom znacila bi traganje za kriterijem koji minimizira ili eliminira razlike u
aritmeti¢kim sredinama i varijancama. U krajnjoj liniji, to bi bio test koji pouzdano identificira
individualne razlike, ali na nivou grupa ne bi bilo razlika. Ovo jedino ne bi vaZilo za
predselekcionirane grupe. Na primjer, ako trazimo razliku izmedu grupe bez tretmana i grupe s
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tretmanom, tada ocekujemo razlike. Izmedu grupa koje nisu bile pod tretmanom ne ocekujemo
razlike bez obzira na to kojoj kulturi ili prostoru pripadaju. Danas znamo da ovaj koncept
jednakosti jednostavno nije opstojiv. Ako nista, imamo dovoljno dokaza da se grupe razlikuju
prema psihomotornim i senzornim sposobnostima. Takoder, imamo dovoljno dokaza da se
razlike u Skolskim postignu¢ima ne mogu pripisati samo pristranosti testiranja, nego kvaliteti
obrazovnog procesa i varijablama porodi¢nog konteksta. Pogreska jednakosti dosta je ¢esta u
tretiranju inteligencije, jer je politicki i socijalno korektno smatrati da je distribucija inteligencije
jednaka za sve grupe. Pristranost je i naj¢es¢a kritika testova inteligencije. Za razumjeti je zasto
je ova pogreska tako snazno inkorporirana u tretiranje pristranosti testova inteligencije. U
danasnjem svijetu, kada su predrasude i netrpeljivost prema etnickim grupama jako izrazeni,
znanstvena prica o pogreski jednakosti mogla bi lako biti zloupotrebljena u svrhe
segregacionisti¢kih politika. Pogreska jednakosti i potreba da budemo ,socijalno osvijeSteni”
dovodi i do toga da vjerujemo kako treba imati i zajedni¢ke forme testova za razlicite grupe. Na
primjer, profesionalni interesi muskaraca i Zena jesu isti, ali se podrucja njihovog manifestiranja
razlikuju i samo zanimanje ne mora imati isto znacenje za muskarce i Zene. Ali, zbog koncepta
ravnopravnosti, u mjerenju insistiramo na jednakosti iako smo svjesni razlika.

Prema pogreski jednakosti, izmjerene razlike medu grupama su indikator pristranosti, a ne razlika
medu grupama u mjerenoj osobini, pa je, prema ovome, nemogucde potvrditi ili odbaciti hipotezu
o razlikama. Ali znanost ne funkcionira na ovaj nacin. Znanost jeste znanost zato Sto se hipoteze
mogu provjeravati. Stoga je ova hipoteza o jednakosti znanstveno beskorisna, koliko god bila
drustveno i politicki promovirana. Pitanje razlika je znanstveno pitanje, a pitanje jednakosti i
ravnopravnosti je drustveno i politicko pitanje.

9.6.2 Pogreska kulturalne ukljucenosti

Ova pogreska je povezana sa sadrzajnom valjanos$¢u testa. Kada se desi da neko primijeti da je
sadrzaj pitanja ,zasi¢en kulturalnim elementima®, test se proglasi kulturalno pristranim i
nepravednim prema drugim kulturama. Pitanja koja naj¢esée doZive ovu osudu su ona koja se
prepoznaju kao ,pitanja iz knjiga“, ili pitanja koja se odnose na neke moralne, eticke ili estetske
prosudbe. Jedno takvo pitanje moze biti: ,,Ko je napisao knjigu Na Drini ¢uprija?“ili ,,Poznatu sliku
Mona Lisa je naslikao...“? Problem nije u tome $to ova pitanja odrazavaju razli¢ito iskustvo
ucenja, nego u tome Sto se kriticari Cesto oslanjaju samo na vlastitu prosudbu i povrsni pregled,
a koji takoder mogu biti utemeljeni na njihovim predrasudama prema drugim grupama.
Istrazivanja su pokazala da neka pitanja, koja su bila snazno kritizirana da favoriziraju odredenu
grupu, uopce nisu bila tako teska kao druga pitanja za koja su ,stru¢njaci” rekli da su oslobodena
od kulture. Dakle, povrsna inspekcija i subjektivni sud ne mogu biti razlog da se neki test ili pitanja
u testu proglase kulturalno zasiéenim.

9.6.3 Pogreska standardizacije

Pogreska standardizacije odnosi se na tretiranje rezultata grupa koje nisu bile dio normativnog
uzorka. Zagovornici ideje kazu: ,,Ako skupina nije bila dio normativnog uzorka i ako za tu skupinu
ne postoje norme, onda je test pristran i nepravedan prema njima“. Ovo je bila dosta ¢esta kritika

testova inteligencije koji su bili normirani na uzorcima bijelaca, ali su onda koristeni i na drugim
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rasnim grupama. Kod nas bi ovo mogla biti kritika koriStenja testova na romskoj populaciji, a
norme su pripremane na neromskoj populaciji. Ovdje takoder trebamo promisliti da li je test
pristran ili nije. Prije nego koristimo test na populaciji na kojoj nije normiran, moramo procijeniti
da li je taj test odgovarajuci za njih. Mi ionako moramo odrediti pouzdanost i valjanost testa na
toj populaciji. Ne trebamo unaprijed reéi da je test neiskoristiv jer za njega nemamo norme. U
procesu standardizacije, dva aspekta su najvaZznija: 1) odabir pitanja i 2) skaliranje pitanja. Za
pristranost je vazan odabir pitanja. Odabir pitanja za test baziran je na provjeri kvalitete pitanja,
njihovih teZina, koeficijenata korelacije izmedu pitanja, te korelacija s ukupnim uratkom ili nekim
drugim kriterijem. Sve metrijske karakteristike testa zavise od kvalitete pitanja u testu. Ukoliko
procedura odabira pitanja za zavrSnu formu zaista pokaze da za razli¢ite grupe imamo i razlicita
pitanja, onda postoji osnova za tvrdnju da test moze biti pristran, ali prije statisticke provjere
pristranosti ne mozemo nista tvrditi. Ukoliko test jeste pristran, tada nam reskaliranje neée
znacajno pomodi. Sta to znaci? Ako bismo odlucili da rezultatima nove grupe samo dodamo neku
konstantu, na pojavnoj razini dobit éemo ujednacavanje s normativnom grupom. Ali ono $to smo
uradili jeste da smo transformirali rezultate.

U samom procesu standardizacije postavlja se pitanje da li je dovoljno samo ukljuciti odredeni
broj ispitanika iz manjinske grupe u normativni uzorak? Na primjer, da li je dovoljno samo ukljuciti
odredeni broj romske djece u Bosni i Hercegovini za normiranje testa? Vrlo lako bismo na ovo
pitanje dali potvrdan odgovor, ali nam ni ovo ne garantira da ¢e test biti nepristran, posebno ako
je njihov procent u ukupnom uzorku mali. Statistika moZe pokazati i da su kriteriji za odabir
pitanja razliCiti za grupe u normativnom uzorku, ali ovo ne¢emo saznati ukoliko statisticke
procedure ne provedemo odvojeno za grupe. Ispravan postupak standardizacije podrazumijevao
bi uklju¢ivanje jednakog broja ispitanika iz svake grupe ili barem dovoljno velik uzorak manjinske
grupe da se mogu provesti statisticke analize, a tek u finalnom normiranju (odredivanju
standardiziranih skorova) za (¢itav uzorak moZiemo kombinirati grupe u proporcijama
zastupljenosti kao u opcoj populaciji.

Namjera standardizacije unutar grupa nema za cilj izjednacavanje aritmetickih sredina, nego
postizanje slicne pouzdanosti, unutarnje strukture, dimenzionalnosti i raspona teZine pitanja pri
¢emu rangovi pitanja po tezini trebaju biti isti u svakoj grupi.

Dakle, pristranost testa mora biti jedna od nasih primarnih briga, bas kao i sve druge metrijske
karakteristike. Pri tome moramo voditi raCuna da pristranost testa ne smije biti optereéena
pretpostavkama koje onemogucavaju znanstveni pristup ispitivanju psiholoskih karakteristika.
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Za kraj...

Vec dugo razmisljam ko je , izvrstan psiholog”. Da li je to osoba koja je procitala sve sto se moglo
procitati iz svog podrucja? Da li je to osoba koja je topla i nesebicna? Osoba koja je ubjedljiva,
elokventna..? Upoznala sam mnogo psihologa, neki su djelovali toplo, neki hladno, bili su puni
znanja ili puni prazne price... ali ono sto sam zakljucila o izvrsnim psiholozima je da se oni nicemu
ne cude. Izvrsni psiholozi koriste se mjerenjima i teorijama da bi razumjeli i prestali se cuditi. Tek
kada se prestanemo cuditi, moZemo razumjeti. A razumjeti moZemo samo ako mjerimo paZljivo,
strpljivo i kriticki. 1zvrsni psiholozi su otvoreni za sve perspektive i sve interpretacije. | nikada ne
prestaju da se dive ljudima. Mjerenja nam pomazu da se uvijek i iznova divimo ljudima i da ih
razumijemo. Nadam se da ¢e ovaj skromni prirucnik doprinijeti vasem razvoju kao psihologa koji
razumije da nema apsolutne istine i da je ljudska vrsta velicanstvena u svojoj razlicitosti koju
otkrivamo upravo kroz mjerenja.

,A great many people think they are thinking
when they are merely rearranging their predjudices”

William James, 1842-1910
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Nermin DPapo, van. prof.

Odsjek za psihologiju, Filozofski fakultet u Sarajevu

Recenzija prirucnika Osnove psihometrije za studente psihologije
autorice DZenane Husremovié

Psihometrija je jedna od temeljnih psiholoskih disciplina koja se bavi teorijskim i
prakti¢nim problemima mjerenja psihic¢kih procesa, osobina i stanja. S obzirom na to da je
mjerenje od kljune vaznosti za razvoj psihologije kao naucne discipline, psihometrija je izuzetno
vazna, ne samo u akademskom okruzenju vec i u svakodnevnom prakticnom radu. Stoga je
studentima psihologije u njihovom akademskom obrazovanju psihometrija jedan od klju¢nih
nastavnih predmeta nuzan za usvajanje kompetencija potrebnih u psiholoskim istrazivanjima i
stru¢noj praksi.

DZenana Husremovié, nastavnik na predmetima Psihometrija 1, Psihometrija 2 i
Multivarijatne statisticke metode na Odsjeku za psihologiju Filozofskog fakulteta Univerziteta u
Sarajevu, prihvatila se izazova pisanja priruc¢nika iz psihometrije za studente psihologije. Rezultat
je rukopis Osnove psihometrije za studente psihologije, koji uz obaveznu i dodatnu literaturu iz
psihometrije studentima treba biti pri ruci, kao pomoc¢no nastavno Stivo u pracenju nastave,
izu€avaniju literature i pripremanju ispita.

Tekst je organiziran u devet poglavlja koja svojim sadrzajem obuhvacdaju najvaznije teme
koje studenta uvode u kompleksnu materiju psihometrije. Svako poglavlje zapocinje uvodnim
tekstom u kojem su data osnovna i kratka objasnjenja koja se u nastavku detaljno i jasno
prezentiraju. Rukopis podinje odredenjem predmeta psihometrije, zatim razmatranjem razlicitih
pitanja mjerenja u psihologiji, te definicijama i vrstama psiholoskih testova i razloga njihovog
koristenja. U nastavku autorica, vodena izrekom da je ponavljanje majka znanja, podsjeéa
studente na najvaZnija znanja iz statistike i matri¢cnog raéuna neophodna za razumijevanje
psihometrijskih koncepata opisanih u priru¢niku. Slijedi poglavlje o transformacijama rezultata,
u kojem se, izmedu ostalog, obraduje formiranje ukupnog uratka na testu. Problem pouzdanosti
testa najprije je obraden kroz Klasi¢énu teoriju testova, postupke empirijskog odredivanja
pouzdanosti i faktora od kojih zavisi pouzdanost testa. Nakon $to su prezentirane i objasnjene
kritike Klasi¢noj teoriji testova, elaborirana je teorija generalizabilnosti (G teorija) i postupak koji
se koristi u donoSenju odluke za buduéa mjerenja (tzv. D studije). Premda je osjetljivost testa
direktno povezana s pouzdanoscu, iz didaktickih razloga ova tema obradena je u zasebnom
poglavlju. Na sistematican i pregledan nacin prezentirana je i objasSnjena analiza zadataka (item
analiza) i osjetljivost testa. U poglavlju o valjanosti, najvaznijoj karakteristici mjernog instrumenta,
najprije se definira koncept valjanosti. Na temelju novijih pogleda na pitanje valjanosti, prema
kojim je konstruktna valjanost pozicionirana kao centralni koncept koji povezuje sve druge
koncepte, tj. dokaze za identificiranje valjanosti rezultata, ostatak poglavlja organiziran je u pet
potpoglavlja o dokazima o valjanosti: sadrzaj pitanja, unutrasnja struktura testa, psiholoski
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procesi ukljuceni u odgovaranje, povezanost sa drugim varijablama i posljedice odgovaranja. U
ovom poglavlju na jasan i pristupacan nacin obradeni su postupci koji se koriste u provjeravanju
valjanosti: matrica viSe crta — viSe metoda, faktorska analiza i konfirmatorna faktorska analiza.
Priru¢nik se zavrSava poglavljem o jednom od osnovnih problema u testiranju, problemom
pristranosti. Objasnjena su tri tipa pristranosti: konstruktna, pristranost metode i pristranost
pitanja. Prezentirani su i nacini identifikacije problema pristranosti. Vaznim se ¢ini ¢injenica da je
u ovom poglavlju razmatrano pitanje prevodenja s drugih jezika kao izvora pristranosti koji se
moze kontrolirati, a kojem se ne posvecuje dovoljno paznje u istrazivackoj i stru¢noj praksi.

Napisati rukopis namijenjen poducéavanju psihometrije, koji zadovoljava neophodne
pedagoske kriterije, nije nimalo lak zadatak. U ovom pogledu, autorica je ostvarila puni uspjeh.
Rukopis je napisan jasnim i preciznim jezikom na zavidnom stru¢nom nivou. U tekstu se
prepoznaje bogato predavacko iskustvo koje je autorici omogudilo da pripremi sadrzajno i
tehnicki optimalno ureden tekst, na pristupacan, sistematic¢an i pregledan nacin, pri ¢emu se niti
u jednom trenutku ne zaboravlja na rigoroznost koju zahtijeva psihometrija. Uvjeren sam da ¢e
studentima biti od velike koristi i da ¢e im posluziti kao siguran i sistemati¢an vodi¢ kroz
izu€avanje psihometrije. Prirucnik ée posluziti prvenstveno studentima, ali bit ¢e od koristi i
drugima koji se iz razlicitih razloga zanimaju za pitanja mjerenja u psihologiji i drugim drustvenim

Ropo

Dr. Nermin Dapo, vanredni profesor
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Recenzija rukopisa dr. DZenane Husremovié¢ ,Osnove psihometrije za studente
psihologije”

Recenziju napisao: Doc. dr. Dorde Cekrlija

Knjiga pod naslovom , Osnove psihometrije za studente psihologije” predstavlja vrlo vazan
doprinos promovisanju i unapredenju istrazivacke djelatnosti. Imajuéi u vidu da sva istrazivanja
u drustvenim znanostima imaju potrebu za razvijanjem i usavrSavanjem mjernih instrumenata na
osnovu kojih se donose procjene i generisu zakljucci, jasno je kolika je potreba za ,zanatskim
vjestinama“ koje se postavljaju pred psihologe i stru¢njake srodnih oblasti. Autorica Husremovié
svojim predstavljanjem i razradom psihometrijskih koncepata direktno ukazuje na takvu potrebu.
Pored toga, autorica daje i vrlo jasnu sugestiju kojim strategijama i postupcima je potrebno
ovladati da bi bilo moguée odgovoriti na opste psihometrijske kriterije.

Prirucnik se sastoji od 188 stranica koje su podijeljene u devet sekcija, a koje se grubo mogu
razvrstati u dvije cjeline. Prvom se Citaoca nastoji uvesti u oblast psihometrije i predstaviti
osnovne pojmove i nacine zakljuéivanja, koriste¢i pojmove poznate iz ranijih statisticko-
metodoloskih kolegija. U njima se koriste¢i saznanja deskriptivne statistike i statistike
zakljucivanja, predstavljaju i upoznaju koncepti mjerenja u psihologiji, psiholoski test kao mjerni
instrument i osnovni psihometrijski postulati. Glavna odlika prvog dijela je vrlo precizno
opisivanje i razradivanje koncepata pri kome autorica uspijeva u dva vrlo vazna zadatka. Kao prvo
— da koristeci ranije ste¢ena znanja rasplasi studente i ukaze na mogucnost neproblemati¢nog
bavljenja psihometrijom i statistikom. Drugo — koristeéi ranija saznanja studenata omogucava
povezivanje matematicko-statistickih aspekata drustvenih nauka sa psiholoskim konceptima za
¢ije su se izucavanje studenti opredijelili. Jezik koji pri tome autorica koristi je vrlo razumljiv i ne
ostavlja prostora nedoumicama. Na ovakav nacin, prva cjelina knjige daje odli¢nu podlogu za
konkretnije psihometrijske analize sadrzane u dijelu koji slijedi. Druga cjelina se sastoji od sekcija
koje u uzem smislu spadaju u psihometrijske karakteristike testa: analiza uc¢inaka na razlic¢itim
testovima kao mjera razmatranih psiholoskih pojava, pouzdanost, valjanost i diskriminativnost.
Sva Cetiri poglavlja odlikuju se vrlo jasnim i preciznim definicijama psihometrijskih karakteristika
i njihovih aspekata. Predstavljanje psihometrijskih karakteristika testova i statistickih parametara
se direktno nadovezuje na osnove date u prvoj cjelini knjige, tako da citalac ima priliku vracati se
na osnovne pojmove i postulate na kojima se psihometrija zasniva i Cije je poznavanje potrebno.
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Ovaj prirucnik predstavlja unikatno djelo u priblizavanju psihometrije i psiholoskih mjerenja
studentima. Kao prvo, ova vrsta knjiga je u Bosni i Hercegovini, kao i u zemljama regiona, vrlo
rijetka. Autorica time daje doprinos, ne samo popularizaciji i promociji psihometrije ve¢ i
psihologijske nauke uopste. Pri tome, treba naglasiti da knjiga ,Osnove psihometrije za studente
psihologije” ne pretenduje da bude najobuhvatniji ili najbolji udzbenik psihometrije. Autorica je
vrlo vjesto preskocila prepreku da svojim Sirim saznanjima optereti prirucnik dodatnim teorijskim
aspektima koji jesu bitni, ali koji u prvom susretu studenata sa psihometrijom mogu biti samo
varijable koje ¢e im oteZati usvajanje novih istrazivackih znanja ili faktori zbog kojih se rada
animozitet prema matematicko-statistickim postupcima u drustvenim naukama.

Koristenje ovog priruc¢nika ¢e kod studenata svakako smanjiti otpor prema psihometriji i olaksati
potrebe nastavnika koji predaju ovaj predmet. Pored toga, njegova dodatna vrijednost se ogleda
i u tome Sto ga mogu koristiti i studenti pedagogije, sociologije, socijalnog rada ili bilo koje
profesije iz domena drustveno-humanistickih nauka.

Imajuci sve navedeno u vidu, uz zadovoljstvo Sto imam priliku biti recenzent najtoplije
preporucujem knjigu ,, Osnove psihometrije za studente psihologije” za Stampanije.

S postovanjem,
B e 7! e CCkeg -

Doc. dr. Dorde Cekrlija
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