DIJAGNOSTICKA VALJANOST

Predvidanje pripadnosti grupi



PODSECANIJE



Na sta se svodi problem
predvidanja grupne pripadnosti?

Problem je vrlo slican problemu koji smo

resavali u regresionoj analizi
- Kod linearne regresije trazimo kombinaciju
prediktorskih varijabli koja ¢e najvise korelirati sa
kriterijumskom
- Kod predvidanja grupne pripadnosti trazimo
kombinaciju prediktorskih varijabli koja ce
najbolje razlikovati dve grupe



Korelacija jedne kontinuirane i jedne binarne
varijable

Point-biserijska korelacija (r,,)

(M, —M,) */pq
T p —
P SD

Mx - aritmeticka sredina u grupi X

My - aritmeticka sredina u grupi y
piqg-veliine grupaxiy, izrazene kao
proporcija

SD - standardna devijacija kontinualne varijable



Kada r,, moze imati vrednost 17

Kada je razlika izmedu grupa 2 standardne
devijacije | kada je broj ispitanika u dve grupe
jednak (oba uslova moraju biti zadovoljena)



Predvidene vrednosti

Ako je prediktorska varijabla kontinuirana, a
kriterijumska binarna, onda ce predvidene vrednosti
imati vrednosti izmedu Oi 1
e One Ce predstavljati verovatnocu da ispitanik pripada
jednoj ili drugoj grupi (zene/muskarci, pali/polozili
ispitisl.)
 QOva verovatnoca je izracunata na osnovu njihovih
skorova na kontinuiranoj varijabli

Koliko ¢e predvidenih vrednosti biti kada predvidamo iz
binarne u kontinuiranu varijablu?

Dve - M, i M,



GENERALIZACIA

ReSavamo problem koji je identican onom koji
smo resavali kod multiple regresije
Trazimo LINEARNU KOMBINACIU varijabli koja
najbolje razlikuje dve grupe ispitanika
e Time u stvari trazimo linearnu kombinaciju
koja ima najvecu point-biserijsku korelaciju sa
binarnom varijablom



KANONICKA DISKRIMINACIONA
ANALIZA



DEFINICIJA

Kanonicka diskriminaciona analiza je postupak

pomocu kojeg trazimo linearnu kombinacij

U

prediktorskih varijabli koja najbolje razliku

e

grupe

Ovu linearnu kombinaciju prediktora nazivamo

kanonicka diskriminaciona funkcija (KDF)



Sta kada imamo viée od dve
grupe?



Situacija kada imamo vise grupa i jednu
kontinuiranu varijablu

* Kada ho¢emo da utvrdimo znacajnost razlika
koristimo analizu varijanse.

* F —test predstavlja odnos izmedu varijanse
izmedu grupa i varijanse unutar grupa.

» Sto je veéa razlika, po analogiji mozemo zakljugiti
i da je veca korelacija izmedu nominalne varijable
(pripadnost grupi) i kontinuirane varijable.

e Kako?



Jednu nominalnu varijablu mozemo da
izrazimo i preko vise binarnih

» Svaka kategoricka varijabla od k kategorija moze da se prikaze i kao
k-1 binarna varijabla
* Boja ocCiju (4 kategorije)
* 1-Plava
e 2-Zelena
* 3-Smeda
* 4 - Sarena

Boja ociju
1

2
3
A




Jednu nominalnu varijablu mozemo da
izrazimo i preko vise binarnih

» Svaka kategoricka varijabla od k kategorija moze da se prikaze i kao
k-1 binarna varijabla
* Boja ociju (4 kategorije)
* 1-Plava
e 2-Zelena
* 3-Smeda
* 4 - Sarena

Boja oCiju | Plave ocCi Zelene ocCi Smede ocCi

1 1 0 0

2 0 1 0
3 0 0 1
4 0 0 0




Na sta se svodi problem kanonicke
diskriminacione sa vise grupa?

* Setimo se prosle lekcije
* KDA moze se da se shvati kao obrnuta ANOVA

e Ako kriterijumsku (kategoricku) varijablu sa k kategorija izrazimo kao
k-1 binarnu varijablu
e 7Za svaku kontinuiranu varijablu u prediktorskom setu, moguce je
napraviti regresiju sa dobijenim binarnim varijablama

» Tako dobijen koeficijent multiple korelacije se naziva eta-koeficijent
* Gde jos sreCcemo eta koeficijente?

* F kojim testiramo znacajnost je isto F koje je rezultat analize varijanse
* Beta ponder ukazuje na veliCinu razlika za svaku od grupa



Kako se formiraju koeficijenti KDF

« PODSECANIE - regresiona analiza

* U regresionoj analizi
» Koeficijenti za gradenje regresione funkcije se biraju
tako da svaka varijabla ulazi u zbir samo u onoj meri u
kojoj ima specificni doprinos

* VeliCina B koeficijenta zavisi od
* Korelacije sa kriterijumom
» Korelacije sa ostalim prediktorima



Kako se formiraju koeficijenti KDF

« PODSECANIJE - KDA sa dve grupe

* Koeficijenti kanonicke diskriminacione
funkcije zavise od:

* Velicine point biserijske korelacije
* Interkorelacija medu prediktorima



Kako se formiraju koeficijenti KDF

Kada imamo KDA sa vise od dve grupe koeficijenti KDF
zavise od:

* VeliCine eta koeficijenta i
* Interkorelacija medu prediktorima

Eta koeficijent - odnos izmedu varijanse izmedu grupa i
ukupne varijanse



Koeficijenti u KDA

Standardizovani koeficijenti kanonicke diskriminacione

funkcije

e Za koliko se SD promeni predvidena vrednost kriterijuma
(odnosno skora na KDF), ako se skor na prediktoru promeni za
1SD

« Koliko svaki prediktor doprinosi gradenju kanonicke funkcije

* Analogni kanonickim koeficijentima u KKA i beta ponderima u
multiploj regresiji

Koeficijenti strukture

* Koliko svaki od prediktora korelira sa kanonickom funkcijom
* Analogni koeficijentima strukture u KKA i regresionim faktorima
u multiploj regresiji



KKA i KDA

* KDA je specijalni slucaj kanonicke korelacione analize
gde je

* jedan skup n kontinuiranih varijabli
e drugi skup k-1 binarnih varijabli



KDA sa vise grupa

*k - 1 medusobno ortogonalnih kanonickih
diskriminativnih funkcija
e za 1 manje od broja grupa kategoricke varijable

* Prva KDF u nizu uvek objasnjava najvise, a svaka sledeca
sve manje specificne (posebne) varijanse razlika

* Ortogonalnost se postize tako sto se isti postupak
ponavlja na rezidualima

* Prvu KDF pravimo tako da ima najvecu mogucu etu sa
kriterijumskim skupom

* Slededu KDF pravimo na rezidualima (neobjasnjenoj
varijansi razlika)



Broj funkcija u KDA sa vise grupa

* Broj diskriminacionih funkcija je maksimalno k-1
* BROJ GRUPA MANIE 1

» Ako je broj kategorija veci od broja nezavisnih varijabli
onda maksimalan broj diskriminacionih funkcija odgovara
broju prediktora

 Diskriminativne funkcije su ortogonalne varijable



Kljucni pojmovi

e Jedan set - prediktori ili diskriminiSuce varijable (kontinuirane
varijable)
* Kriterijumska varijabla — pripadnost grupi
* Drugi set - pripadnost grupi izrazena kroz k-1

 Diskriminativna funkcija — latentna varijabla nastala kao linearna
kombinacija prediktora

*L=b;x; +byx, +...+b x +¢,

* b su diskriminacioni koeficijenti “izabrani” tako da se grupe
maksimalno razlikuju na novom linearnom kompozitu

e odnosno da su njihove aritmeticke sredine maksimalno udaljene
na diskriminativnoj funkeciji/linearnom kompozitu



PRIMER

Kako na osnovu razlicitih domena
samopoimanja (self-koncepta) mozemo da
utvrdimo iz kakve porodice dolazi adolescent?



Naziv skale

Primer ajtema

Globalna kompetentnost

Vecina problema na koje nailazim u Zivotu za
mene je tesko resiva.

Percepcija polne
privlacnosti

Mnogi mi zavide na mom izgledu.

Percepcija socijalne
prihvacenosti

Mogu reci da sam dobro prihvacen od okoline.

Percepcija fizicke snage

Imam stalnu potrebu za fizickom aktivnoscu.

Percepcija intelektualnih
kapaciteta

Cini mi se da stvari razumem bolje od ostalih
ljudi iz moje okoline.

Self total




Naziv skale Reprezentativna tvrdnja

Osecanja su me Cesto sputavala u dostizanju

Racionalnhost-emocionalnost | . . o
zeljenog cilja.

Rigidnost Osveta je prirodno pravo povredenog.

Projekcija agresivnih

. ) . Ljudi uvek u presudnom trenutku okrenu leda.
impulsa (mizantropija)

Projekcija amoralnih
impulsa (moralni
relativizam)

Da bi covek u ovom vremenu uspeo, mora da
koristi i nedozvoljena sredstva.

U mnogim slucajevima sudbina odreduje Sta ce

Eksternalnost . y
mi se dogoditi.

Odbrane total




Pitamo se (deskriptivni aspekt KDA)

eKoliki procenat varijanse razlika medu
adolescentima iz porodica razlicitih struktura
mozemo objasniti pomocu varijabli samopoimanja?

eKoliki je specificni doprinos pojedinih prediktora u
objasnjenju razlika?
- Kakva je struktura latentne dimenzije (kanonicke
diskriminacione funkcije)?

e Kolika je udaljenost grupa na kanonickoj
diskriminacionoj funkciji?



Pitamo se (prediktivni aspekt KDA)

* Kakva je preciznost pogadanja pripadnosti grupi u
odnosu na sluc¢ajno pogadanje (osetljivost i
specificitet)?

* U koju grupu bi bio svrstan svaki ispitanik?

* Kolika je verovatnoca da svaki od ispitanika pripada
svakoj od grupa?

* Kolika je osetljivost i specificitet nekog skupa
indikatora (baterije testova)?



emoc
rigid
miza
moral
ekste
kompet
izgled
socijal
fizicki
intelekt

smrt oca
mean
3.05
3.08
3.26
3.28
2.97
3.30
3.00
3.76
3.25
3.46

SD
0.58
0.59
0.72
0.53
0.53
0.68
0.68
0.56
0.78
0.54

Proseci grupa

N
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

2.92
3.23
3.11
3.30
2.89
3.51
3.04
3.66
3.66
3.60

potpuna porodica
mean

SD
0.45
0.57
0.54
0.62
0.51
0.61
0.59
0.50
0.69
0.54

N
220
220
220
220
220
220
220
220
220
220

razvod
mean

2.90
3.30
3.18
3.34
3.10
3.42
3.15
3.77
3.68
3.58

SD
0.63
0.55
0.59
0.66
0.62
0.63
0.66
0.56
0.74
0.57

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100



Univarijatna analiza varijanse

Tests of Equality of Group Means

Wilks'
Lambda F df1 df2 Sig.

emocionalnost 988 1.258 2 200 287
rigidnost 981 1.957 2 200 144
mizantropija 485 1.078 p 200 342
moralni relatvizam 898 51 2 200 260
eksternalnost 876 2.483 2 200 086
globalna kompetentnost 983 1.685 2 200 187
izgled 942 812 2 200 445
prihvacenost od strane 84n 940 2 200 373
vrsnjaka

fizicka snagai spretnost 8432 G.186 2 200 0oz
odl TTATULETTA oA I E=]] L 2L adl

intelektualnog
funkcionisanja




Homogenost matrica kovarijansi

Test Results

Box's M 177.852
F Approx. 1.485
df 110

df2 57937.584 . S
Sig 00 HO: Matrice kovarijansi imaju
Tests null hypothesis of equal istu strukturu u svim grupama

population covariance
matrices.

Box M parametar testira homogenost kovarijansi grupa

O Odgovara na pitanje da li se odnosi izmedu varijabli u
dvema grupama razlikuju



Svojstvena vrednost

Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Canonical r B
Function | Eigenvalue | % ofVariance | Cumulative % Correlation vp vp
1 1748 80.9 80.9 385 /1 —
2 0417 19.1 100.0 1489 p

a. First 2 canonical discriminant functions werz used in the analysis. vp l I vp

Wilks' Lambda

Wilks'
Test of Function(s) Lambda Chi-square of 5ig.
1 through 2 a18 39.255 20 006

2 961 7,862 g S48




Svojstvena vrednost i kanonicka
korelacija

SS izmedu grupa

Svojstvena vrednost (1) = SS unutar grupa

SS izmedu grupa

Pho — Wilk's 1 — SS unutar grupa

SS ukupno SS ukupno

izmedu grupa - efekat
unutar grupa - greska




Kanonicka korelacija

Kanonicka korelacija (Rho) je mera povezanosti
nominalne varijable i linearne kombinacije nezavisnih

varijab
e A

’

<o je Rho =0, aritmeticke sredine (centroidi),

obe grupe su identicne (raspodele se preklapaju)

c A

ko je Rho =1, varijansa izmedu grupa jednaka je

totalnoj varijansi



Interpretacija kanonicke
diskriminacione funkcije

Za svaku pojedinacnu varijablu je prilikom
interpretacije potrebno uzeti u obzir:

e Razliku aritmetickih sredina grupa na toj varijabli

e Njenu korelaciju sa kanonickom diskriminacionom
funkcijom (koeficijent strukture)

e Njen doprinos izgradnji kanonicke funkcije
(koeficijent kanonicke diskriminativne funkcije)

e Njene izvorne korelacije sa ostalim prediktorima



Koeficijenti strukture i koeficijenti
kanonicke diskriminativne funkcije

Standardized Canonical Discriminant Function

Coefficients
Function
1 2

emocionalnost -222 - 642
rigidnost 374 221
mizantropija -.332 120
moaralni relatvizam 222 035
eksternalnost -.086 795
globalna kompetentnost 208 -.082
izgled - 001 13
prihvacenost od strane -743 3389
vrenjaka

fizicka snagai spretnost 814 -.034
samoprocena 342 - 146

intelekiualnog
funkcionisanja

Structure Matrix
Function
2

fizicka snaga | spretnost n 582 260
globalna kompetentnost 298 -.184
emocionalnost 254 -174
samoprocena 250 006
intelektualnog

funkcionisanja

mizantropija 232 183
eksternalnost - 085 753
izgled 096 399"
rigidnost 285 362
prihvacenost od strane -164 356
vrsnjaka

moralni relatvizam 034 179

Pooled within-groups caorrelations between
discriminating variables and standardized

canonical discriminant functions

YWariables ordered hv absolute size of correlation




Nesto dobro poznato

Dobar prediktor — visoki kanonicki koeficijent i koeficijent
strukture (visok doprinos KDF i visoka korelacija sa njom)
Los prediktor — niski kanonicki koeficijent i koeficijent
strukture (nizak doprinos KDF i niska korelacija sa njom)
Redundantna varijabla — visoka korelacija sa KDF (koeficijent

strukture), ali nizak doprinos izgradnji KDF (kanonicki
koeficijent); nije neophodna u modelu

- niska korelacija sa KDF (koeficijent strukture), ali
visok doprinos izgradnji KDF (kanonicki koeficijent), ili
suprotan smer korelacije i doprinosa (oba moraju biti razlicita
od 0); moze ukazivati na posredan uticaj varijable ili biti
statisticki artefakt



Centroidi-Aritmeticke sredine grupa na KDF

Functions at Group Centroids

Function
Porodicna struktura 1 2
smrtocal Zivi s majkom -.734 - 060
4 nuklearna intaktna 283 -.140
porodica
razvod zZivi s majkom 114 343

LInstandardized canonical discriminant functions
evaluated at group means

* Udaljenost izmedu nuklearnih i porodica koje su nepotpune
ubog smrti oca iznosi .734 + .283

* Udaljenost izmedu nuklearnih i porodica koje su nepotpune
zbog razvoda iznosi .283 - .114



Canonical Discriminant Functions

Porodicna struktura

()1 Smrtoca
()2 Potpuna porodica
2 1 3 Razvod

Centroid

Function 2
(e ]

-2 -1 0 1 2
Function 1



Diskriminantni skor

Kada su rezultati nestandardizovani, skor je
rezultat primene obrasca

DFL=Db,x;, + b,x, +...+ b _x +c

Kada su rezultati standardizovani, skor
racunamo na sledeci nacin:

DFL = B,z, + B,2, + ... + B2,



Fiserovi koeficijenti klasifikacije

* Sluze da se izraCuna skor pripadnosti za svaku
grupu

* Yg=fx; +fx, +...+f x_

* Svaka grupa ima svoje koeficijente koji

omogucavaju izracunavanje skora
“pripadnosti” za svaku grupu



Fiserovi koeficijenti klasifikacije

Classification Function CoefTicients

Porodicna struktura

nukleamna
smrt ocal zivi intakina razvod zivi s
s majkom porodica majkom

emocionalnost 14 311 14,226 14.030
rigidnost 5147 5.407 5533
mizantropija 5.404 5.040 4918
moralni relatvizam 056 47 154
eksternalnost 10.638 10.673 11.286
globalna kompetentnost 17.097 17.814 17.629
izglad -1.806 -1.575 -1.627
prihvacenost od strane B.696 7.974 B.413
visnjaka

fizicka snaga i spretnost 459 J16 853
samoprocena 5471 5.646 5.381
intelektualnog

funkcionisanja

(Constant) -108.077 -108.949 -111.407

Fisher's linear discriminant functions

Da bismo svrstaili ispitanike u
grupu, pravimo FISEROVE
LINEARNE KOMBINACIJE

To su novi linearni kompoziti
koji nam pomazu da procenimo
grupnu pripadnost

Za svakog ispitanika pravimo
onoliko Fiserovih skorova
koliko ima grupa

Ispitanika svrstavamo u onu
grupu za koju ima najvisi skor



Prelomni (Cutoff) skor

e Kada su grupe jednake, prelomni skor je
jednak tacki koja je ekvidistantna trima
aritmetickim sredinama (centroida)

e Kada grupe nisu jednake, onda se u obzir

uzima veli€ina grupe, tako da ¢e prelomni skor
biti blizi centroidu vece grupe




Uspesnost klasifikacije

Classification Results®

Fredicted Group Membership

nuklearna
smrt ocal zivi intaktna razvod Zivi s
Porodicna struktura Smajkor porodica majkom Total
Qriginal  Count  smrtocal zivi s majkom 44 33 23 100
nuklearna intakina 50 107 63 22
porodica
razvod Zivi s majkom 23 . 45 100
% smrt ocal Zivi 8 majkam 440 33.0 230 100.0
nuklearna intaktna TN 48.6 28.6 100.0
porodica
razvod zivi s majkom 23.0 38 45.0 100.0

a. 46.7% of original grouped cases correctly classified.

Ako znamo kakav je self-koncept adolescenta, za 13.4% ¢emo

poboljsati nasu predikciju iz kakve porodice adolescent dolazi




Uspesnost Klasitikacije -

ponderisanje a priori

verovatnocama

Classification Results®

Fredicted Group Membership

nuklearna
smrt ocal Zivi intakina razvod zivi s
Porodicna strulkdura 5 majkom porodica majkom Total
Qriginal  Count  smrtocal zivi s majkom 18 78 4 100
nuklearna intakina 15 198 7 22
porodica
razvod zivi s majkom f o 10 100
% smrtocal zivis majkom 18.0 f8.0 Cat 100.0
nuklearna intaktna 68 80.0 3.2 100.0
porodica
razvod zivi s majkom 6.0 040 10.0 100.0

a.53.8% of original grouped cases correctly classified.

Ukupna uspesnost klasifikacije je bolja, ali smo u stvarnosti

znatno bolje klasifikovali ispitanike iz najveée grupe, a znatno
loSije ispitanike iz ostalih grupa




Validacija prediktivhe moci

» Uzorak se podeli na dva dela koriste¢i random
funkciju

* Na prvoj polovini uzorka se izracunaju Fiserovi
koeficijenti

* Uz pomoc Fiserovih koeficijenata se na drugom
uzorku izracuna pripadnost grupi.

* Ispitanik se klasifikuje u grupu sa najvecim skorom!

* Poredenjem sa stvarnom pripadnoscu grupi se
validira KDF.



Nove varijable u fajlu sa podacima

* Predvidena pripadnost grupi



File Edit

View Data

Transform  Analyze Direct Marketing Graphs  Utilities  Add-ons  Window  Help

gt

|.1 “Dis_1

SHe 0 =« B
|

| || soc.ek || source(1 | Dis_1 I Dis1_1 || Dis2_1 Dis1_2 || Dis2_2 Dis3_2 || var || var || var || var ||
3 nukleama i... 49906 -10413 26940 39029 34031
smit ocal ... -1.59852 -1.21509 54831 29085 16084
nukleamna i._. 1.56964 -1.16515 25743 50640 23617
4 smrt ocal . 133671 - 22297 52738 25193 22069
35 smrt ocal . - 50902 09732 37546 30048 32407
razvod zivi ... 24923 32844 26947 34708 38345
smrt ocal ... -.21479 - 13826 134356 133550 32094
nuklearna i - 03436 -1.16680 34129 39555 26316
smrt ocal . - 88586 01639 44007 27561 28432
smit ocal -2 35845 - 44845 72506 17266 10228
nuklearna i... 1.03333 36973 20687 41643 37665
razvod Zivi ... 18680 35493 27424 34043 38533
43 razvod zivi . -22325 1.35199 24807 24173 51020
44 nukleama i... - 24624 -1.06890 36193 37786 26021
smrt ocal ... - EEE53 -.99322 39787 35387 24826
smit ocal ... -.36908 - 15987 36436 32492 31072
smrt ocal ... - 26909 -27719 35346 33923 30731
smrt ocal - 25950 - 16965 35026 33372 31602
smrt ocal - 48278 26997 36395 29291 34313
nukleamaii... - 22457 -1.93099 34601 41719 23679
smrt ocal ... -1.85225 -.24106 63154 20747 16099
52 smrt ocal . -2 40616 1.99974 62103 28696 09201
53 smrt ocal . -2.06654 1.28725 65408 12018 22574
razvod zivi ... - 62489 1.53576 29023 20282 50695
smit ocal ... -2.22864 46186 71697 13947 14356
nuklearna i 51923 - 41120 28056 40504 31440
smrt ocal . - 95703 -01938 45367 27190 27443
smit ocal 155764 61614 55976 18920 25104
razvod zivi .. -37142 25304 34806 30212 34982
M1 J—
‘ Data‘.r‘iew| Variable View

IBM SPSS Statistics Proces:




Nove varijable u fajlu sa podacima

* Predvidena pripadnost grupi
* Rezultat na KDF (predvidene vrednosti u regresiji)



File Edit View Data

Transform  Analyze Direct Marketing Graphs  Utilities  Add-ons  Window  Help

gt

|.1 “Dis_1

SHe 0 =« B
|

|| socek | source0t | Dis 1 | Dis1_1 Dis2_1 Dist 2 | Dis22 Dis32 | [ var |

3 0 nukleama i .. 49906 -10413 26940 39029 34031
0 smrt ocal ... -1.59852 -1.21509 54831 29085 16084
0 nukleamna ... 1.56964 -1.16515 25743 50640 23617

4 0 smrt ocal .. 133671 - 22297 52738 25193 22069

35 0 smrt ocal .. - 50902 09732 37546 30048 32407
0 razvod zivi ... 24923 32844 26947 34708 38345
0 smrtocal ... -.21479 - 13826 134356 133550 32094
0 nukleamna i - - 03436 -1.16680 34129 39555 26316
0 smrtocal . - 88586 01639 44007 27561 28432
0 smrtocal -2 35845 - 44845 72506 17266 10228
0 nukleamna i... 1.03333 36973 20687 41643 37665
0 razvod zivi ... 18680 35493 27424 34043 38533

43 0 razvod zivi ... -22325 1.35199 24807 24173 51020

44 0 nukleama i... - 24624 -1.06890 36193 37786 26021
0 smrtocal ... - EEE53 -.99322 39787 35387 24826
0 smrtocal ... -.36908 - 15987 36436 32492 31072
0 smrtocal .. - 26909 -27719 35346 33923 30731
0 smrtocal - 25950 - 16965 35026 33372 31602
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Nove varijable u fajlu sa podacima

* Predvidena pripadnost grupi
* Rezultat na KDF (predvidene vrednosti u regresiji)
* Verovatnoca pripadanja svakoj od grupa
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0 smrtocal .. - 26909 -27719 35346 33923 30731
0 smrtocal - 25950 - 16965 35026 33372 31602
0 smrtocal - 48278 26997 36395 29291 34313
0 nukleamai... - 22457 -1.93099 34601 41719 23679
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0 smrtocal . - 95703 -01938 45367 27190 27443
0 smrtocal 155764 61614 55976 18920 25104
. 0 razvod zivi .. -37142 25304 34806 30212 34982
M1 J—

‘ Data ‘.r‘iew| Variable View

| IBM SPSS Statistics Proces:




Uslovi (pretpostavke) za KDA

e Stvarne kategorije - nikad ne treba raditi KDA na
varijabli koja je vestacki podeljena u kategorije
— Naravno, softver ne zna nista o prirodi varijabli
— Dali suonda i dijagnosticke kategorije vestacke?
— Ovaj uslov zapravo znaci da ne treba od kontinualne
varijable da pravimo kategoricku, pa da na njoj
radimo KDA

* Linearna nezavisnost prediktora - nijedna
varijabla ne sme biti linearna kombinacija bilo

koje dve ili vise prediktorskih varijabli




Uslovi (pretpostavke) za KDA

Ne sme biti velika disproporcija izmedu veliCine
grupa

Broj ispitanika bi trebalo da bude minimalno 5
puta veci od broja prediktorskih varijabli
Najmanje intervalni nivo merenja na
prediktorskim varijablama

Varijabilitet veci od 0 u svim grupama -
unutargrupni varijabilitet > 0




Uslovi (pretpostavke) za KDA

Slucajna raspodela greske modela (reziduala)
Homogenost varijansi (homoscedasticity) i
kovarijansi

— Box M previse osetljiva mera, posebno na
velikim uzorcima

Niska meduzavisnost prediktora

Linearnost veza izmedu prediktora

Multinormalna raspodela



Hvala na pazniji!
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