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KORELACIJA

Korelacija

* Brojna vrednost (koeficijent) koji oznacava u kojoj

meri su dve varijable medusobno povezane naziva se

KOEFICJENT KORELACIJE.

Moze imati vrednosti

e 0d-1.00 do +1.00.

Koeficijent korelacije se ima svoju brojnu vrednost

i predznak

Dragan Mirkov

Kada zelimo da utvrdimo da li su dve pojave medusobno povezane — na primer,
visina tela 1 duzina koraka — koristimo broj¢ani pokazatelj koji se naziva
koeficijent korelacije.

Ovaj broj nam govori u kojoj meri su dve varijable povezane na osnovu
podataka koje trenutno imamo. Pritom se ne zakljucuje o uzroku ili promeni kroz
vreme, ve¢ samo o stepenu i smeru povezanosti u tom trenutku.

Koeficijent moze imati vrednosti od -1.00 do +1.00.

Pozitivne vrednosti (npr. +0.75) znace da osobe koje imaju visu vrednost jedne
osobine (npr. visinu), u proseku imaju i viSu vrednost druge (npr. duzi korak).

Negativne vrednosti (npr. -0.60) govore da viSe vrednosti jedne osobine prate
nize vrednosti druge — na primer, §to viSe ponavljanja na testu snage, to manje
vreme u tréanju na 20 metara.

Ako je koeficijent blizu nule, to znaci da nema jasne povezanosti medu
posmatranim varijablama.

Dakle, svaki koeficijent korelacije ima dve vazne osobine:
brojnu vrednost, koja pokazuje jacinu povezanosti, i predznak, koji pokazuje
smer te povezanosti.




KORELACIJA

Korelacija

Pozitivna korelacija:

* 0sobe koje imaju viSu vrednost jedne osobine (npr.
visinu), u proseku imaju i viSu vrednost druge (npr.

duzi korak).

Negativna korelacija:

* viSe vrednosti jedne osobine (npr. ve¢a mehanicka snaga

nogu) prate nize vrednosti druge (vreme na sprintu 20 m)

Pozitivne vrednosti (npr. +0.75) znacCe da osobe
koje imaju viSu vrednost jedne osobine (npr.
visinu), u proseku imaju 1 visu vrednost druge (npr.
duzi korak).

Negativne vrednosti (npr. -0.60) govore da vise
vrednosti jedne osobine prate niZe vrednosti druge
— na primer, Sto viSe ponavljanja na testu snage, to
manje vreme u tréanju na 20 metara.

Ako je koeficijent blizu nule, to znac¢i da nema
jasne povezanosti medu posmatranim varijablama.




KORELACIJA

Korelacija . .. .. . .
lako koeficijent korelacije vrednuje stepen povezanosti

izmedu dve varijable,

* Ne ukazuje na medusobnu uzrocno-

posledi¢nu vezu

Korelacija se koristi u razli¢ite svrhe, a jedna od naj¢esc¢ih je utvrdivanje
povezanosti izmedu osobina. Na primer, Cesto se pokazuje da visi ljudi u
proseku imaju i vecu telesnu masu — to je tipi¢an primer pozitivne korelacije
izmedu visine 1 tezine.

Korelacija se koristi i za proveru validnosti merenja — recimo, ako Zelimo da
procenimo da li debljina koZnog nabora moZze da posluzi kao zamena za direktno
merenje telesne masti, proveravamo kolika je korelacija izmedu ta dva
pokazatelja.

Takode, korelacija se koristi i za predvidanje — ako postoji dovoljno jaka
povezanost izmedu dve pojave, moZemo koristiti vrednost jedne varijable za
procenu druge. Na primer, Skolski uspeh brucosa se ponekad pokusSava predvideti
na osnovu njihovih rezultata na prijemnim ispitima.

Medutim, iako koeficijent korelacije pokazuje stepen povezanosti izmedu dve
varijable, ne ukazuje na uzro¢no-posledi¢nu vezu.

Drugim rec¢ima, to Sto su dve varijable povezane, ne znaci da promena jedne
uzrokuje promenu druge. U mnogim slu¢ajevima moze postojati treéi faktor
koji uti¢e na obe posmatrane pojave 1 stvara prividnu vezu medu njima.

Zato je pri tumacenju rezultata veoma vazno da ne izvodimo prenagljene
zakljucke o uzrocima, ve¢ da korelaciju shvatimo kao signal da medu
varijablama postoji neka veza koju tek treba dublje istraziti.




KORELACIJA

Korelacija . . _— .. v o
Vizuelni prikaz koeficijenta korelacije moze se predstaviti

kao tackasti dijagram.

* rezultati svakog ispitanika za dve varijable prikazuju tako
Sto se jedna varijabla postavlja na X-osu, a druga na Y-

OSu.

Da bismo bolje razumeli odnos izmedu dve
varijable, Cesto koristimo grafi¢ki prikaz koji se
naziva tackasti dijagram.

Na ovom dijagramu, svaki ispitanik je
predstavljen jednom taCkom, ¢ija je
horizontalna pozicija odredena vrednosc¢u prve
varijable (X-0s), a vertikalna pozicija vrednoS¢u
druge varijable (Y-0s).

Na osnovu rasporeda tataka mozemo vizuelno
proceniti da l1 postoji neka pravilnost — na primer,
da l1 se tacke grupiSu uz zamisljenu liniju, da li idu
uzlazno, silazno, ili deluju nasumic¢no rasute.

Tackasti dijagram nam, dakle, omogucava da brzo
steknemo uvid u pravac i jainu veze izmedu




varijabli, pre nego Sto se upustimo u izracunavanje
koeficijenta korelacije.



KORELACIJA

Korelacij
orelacis Tackasti dijagram (Pozitivna korelacija)

Grafik zavisnosti visine skoka sa po¢u¢njem sa zamahom ruku (SsPR) i
bez zamaha ruku (SsP)
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Na ovom primeru vidimo kako izgleda pozitivna korelacija prikazana na
taCkastom dijagramu. Svaka zvezdica predstavlja rezultat jednog ispitanika —
kombinaciju skoka iz ¢ucnja sa zamahom ruku 1 skoka iz ¢u¢nja bez zamaha.

Jedna osa prikazuje rezultate skoka iz ¢u¢nja bez zamaha ruku, a druga skoka
iz u¢nja sa zamahom ruku. MoZemo primetiti da kako raste rezultat u jednom
testu, raste 1 u drugom — tacke se postepeno penju s leva na desno.

Kroz ovaj skup podataka povucena je linija najbolje prilagodenosti (best fit
line), koja pokazuje opsti trend — bolje performanse u jednom testu prate bolje
rezultate u drugom.

Ovakav obrazac rasporeda ukazuje na snaznu pozitivnu povezanost izmedu ova
dva testa eksplozivne snage donjih ekstremiteta.

Ipak, i ovde vazi upozorenje — iako je veza ocigledna, dijagram ne govori nista o
uzroku; on samo prikazuje povezanost izmedu rezultata u datom trenutku.




KORELACIJA

Korelacija

Tackasti dijagram (Negativna korelacija)
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Za razliku od prethodnog primera, ovde vidimo negativnu korelaciju. Na
taCkastom dijagramu prikazana je povezanost izmedu duzine skoka u dalj i
vremena tréanja na 100 metara.

Svaka tacka predstavlja uredeni par rezultata za jednog ispitanika — njegov
rezultat na testu skoka i rezultat sprinta. Linija trenda pokazuje da kako raste
duzina skoka u dalj, vreme potrebno za sprint se smanjuje.

Drugim rec¢ima, sportisti koji dalje skacu obi¢no imaju kraée vreme tréanja —
Sto je 1 oCekivano, jer su eksplozivnost i snaga donjih ekstremiteta zajednicki
faktori oba testa.

Ova negativna korelacija znaci da ve€e vrednosti jedne varijable prate manje
vrednosti druge. Ipak, kao i ranije, vazi isto pravilo — ova veza ne potvrduje
uzroéno-posledi¢ni odnos, ve¢ samo pokazuje da rezultati idu u suprotnim
smerovima u datom skupu podataka.
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Korelacij
orelacija Tackasti dijagram (Slaba povezanost)

Prikaz varijabli koje ne "koreliraju"
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Kona¢no, vidimo situaciju kada ne postoji korelacija izmedu dve varijable. Na
taCkastom dijagramu prikazana je veza izmedu duZine skoka u dalj i prosecne
ocene na studijama.

Raspored tacaka deluje potpuno nasumi¢no — nema jasnog trenda rasta niti
opadanja. Tacke su razbacane bez pravca, $to znac¢i da ne postoji konzistentna
veza izmedu rezultata na skoku i akademskog uspeha.

U statistickom smislu, koeficijent korelacije bi ovde bio blizu nule, $to oznacava
odsustvo znacajne povezanosti. Drugim re¢ima, sa ovakvim podacima ne
moZemo predvidati ni ocene na osnovu skoka, ni skok na osnovu ocena.

Ovo je vazan podsetnik da ne postoji korelacija medu svim varijablama, cak i
kada se radi o istim ispitanicima. Zato je analiza korelacije vaZzan alat za
proveru pretpostavki — ne samo da bismo potvrdili postojanje veze, ve¢ i da
bismo prepoznali kada je nema.
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Korelacija

Poredenje linearne i nelinearne povezanosti

Prava "Krivolinijska™ povezanost

Pogresna pravolinijska
povezanost

i N NI NI I I S —

!
|

Odnos izmedu dve varijable ne mora uvek biti pravolinijski (linearan). lako se
najcesce koristi linijska korelacija, postoje situacije kada je veza medu
varijablama zakrivljena — odnosno, nelinearna.

Na slici vidimo da su podaci rasporedeni tako da bolje odgovaraju Kkrivolinijskoj
liniji trenda, dok jednostavna prava ne uspeva da precizno prikaze obrazac u
podacima.

Ukoliko bismo koristili pravolinijsku korelaciju u ovakvom slu¢aju, mogli
bismo do¢i do pogresnog zakljucka — da je veza slaba ili ¢ak nepostojeca, iako
je zapravo vrlo izrazena, ali u nelinearnom obliku.

Zato je vazno uvek vizualizovati podatke pre izraCunavanja korelacije, kako

bismo uocili da li je veza zaista linearna ili postoji Krivolinijski (nelinearan)
obrazac, koji zahteva drugaciji statisticki pristup.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA

DEFINICIJA KORELACIONOG KOEFICJENTA

IzraCunavanje
korelacionog

koeficijenta Z KZ y )(Z y )J Zx i Zy predstavljaju Z vrednosti

I = N odgovarajucih varijabli

* PrvoizraCunamo srednje vrednosti standardne devijacije za obe
varijable.

* Zatim svaki pojedinacan rezultat (za obe varijable) pretvorimo u Z
vrednost. PomnozZzimo odgovarajuce Z vrednosti.

* lzra¢unamo sumu svih proizvoda pa je podelimo sa brojem parova

(N)

Do sada smo se bavili grafickim prikazima korelacije i upoznali se sa razli¢itim
oblicima povezanosti medu varijablama — pozitivnim, negativnim,
nepostojecim, pa ¢ak i nelinearnim.

Ali kako tu povezanost mozemo izraziti brojem, tj. izracunati koeficijent
korelacije?

Jedan od najcesce koris¢enih nacina je preko tzv. standardizovanih vrednosti —
Z vrednosti.

U ovoj formuli, Zx 1 Zy predstavljaju Z vrednosti pojedinac¢nih rezultata za obe
varijable.

To znaci da svaki rezultat prethodno pretvaramo u standardni oblik
(oduzimanjem srednje vrednosti i deljenjem sa standardnom devijacijom), ¢ime
sve podatke dovodimo na zajednicku meru.

Zatim mnoZenjem odgovarajuc¢ih Z vrednosti i sabiranjem svih proizvoda,
dobijamo meru povezanosti —
a deljenjem s brojem parova dobijamo koeficijent korelacije (r).

Ukoliko je r blizu +1 — veza je jaka 1 pozitivna, ako je blizu -1 —jaka 1 negativna,
a ako je blizu nule — nema povezanosti.

U nastavku ¢emo videti konkretan primer kako se ovo rac¢una korak po korak.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA
DEFINICIJA KORELACIONOG KOEFICIJENTA

IzraCunavanje
korelacionog

-~ Primer ra¢unanja
koeficijenta

| o || ol =
o ma | =]

Here is the example from the textbook. We have a x and an y variables, with their
respective values.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA
DEFINICIJA KORELACIONOG KOEFICIJENTA

IzraCunavanje
korelacionog

-~ Primer ra¢unanja
koeficijenta

| o || ol =
b || pa ] =] =

Da bismo videli kako sve to izgleda u praksi, posmatrajmo konkretan primer.
U tabeli su dati rezultati za dve varijable:
varijabla x (npr. broj ponavljanja u testu snage)

varijabla y (npr. broj uspesnih pokuSaja u preciznosti)

13




IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA

DEFINICIJA KORELACIONOG KOEFICLJENTA

IzraCunavanje

korelacionog Primer ra¢unanja
koeficijenta

A | B | ¢ | b | E [ F | @ H K
3 X ¥y _xz A 2 Zx Z}. sz}.
3 | 2 1 4 1 1347 | -1.342 1.81
n 3 2 g 4 0577 | 0447 | 026
5 5 3 25 g 0962 | 0447 0.43
5 5 4 25 16 0962 [ 1342 1.29
| 7 |Srednje vrednasti 375 25
| 8|St devijacije 1.30 1.12
EN
10/Zx= 15 Ty’ = 63 T ZxZy=3T8 r= 0.946729
11|Zy= 10 Tpi= 30 r= 0946729
12|

Prvo su za svaku varijablu izracunate srednje vrednosti i standardne devijacije.
Zatim su pojedinacni rezultati pretvoreni u Z vrednosti — $to znaci da su
standardizovani.

Kada pomnozimo Z vrednosti odgovarajucih parova (Zx x Zy) i saberemo sve te
proizvode, dobijamo ukupnu sumu, koja se potom podeli sa brojem parova (N =
4).

Na kraju dobijamo koeficijent korelacije:
r =0.946729, sto ukazuje na vrlo jaku pozitivnu korelaciju izmedu
posmatranih varijabli.

Ovaj broj nam jasno govori da osobe koje imaju viSe rezultate na jednoj varijabli,
u pravilu imaju 1 viSe rezultate na drugoj — Sto se 1 vizuelno moze potvrditi ako se
podaci prikazu na tackastom dijagramu.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA

Procena jacine korelacije
IzraCunavanje
korelacionog
koeficijenta

Figure 7.5 Venov dijagram za bivarijantnu relaciju

Zavisna varijabla (ona koja Mezavisna varijabla
Cije se vrednosti {prediktorska)

precdvidaju) /

Pavréina preklapanja

(zajednicka variansa) Povrsina preklanja (r?)

Koeficijent determinacije (%)

+ predstavlja veli€¢inu varijanse zavisno
promenljive moZe se objasniti

varijansom nezavisne, varijable

Copyright © 2012 by William J. Vincent and Joseph P. Weir

Kada posmatramo dve varijable, koeficijent korelacije r nam govori da li su te
dve pojave medusobno povezane i koliko snazno.

Intuitivno, znamo sledece:

Ako je r blizu +1, znaci da postoji vrlo jaka pozitivna povezanost — kako raste
jedna varijabla, raste i druga.

Ako je r blizu —1, to je znak vrlo jake negativne povezanosti — kada jedna raste,
druga opada.

Ako je r blizu 0, to znaci da nema uocljive veze medu njima.

Dakle, §to je r bliZi jedinici po apsolutnoj vrednosti (bilo +1 ili —1), to je veza
medu varijablama jaca i predvidanje pouzdanije.
Aliidalje —r je samo pokazatelj pravca i jacine veze.

Da bismo dobili jasniju predstavu o tome koliko X pomaze da razumemo Y,
koristimo koeficijent determinacije — R>.

Zamislimo da varijabla Y predstavlja nesto Sto Zelimo da predvidimo — recimo
rezultat na testu izdrZzljivosti, a varijabla X nesto $to koristimo kao prediktor —
na primer, broj sati treninga nedeljno.

Korelacija (r) nam govori da li postoji povezanost izmedu njih, a koeficijent
determinacije (R?) nam kaze koliko ta povezanost pomaZe u objasnjenju
rezultatana Y.

Na ovom dijagramu, kruznici predstavljaju ukupnu varijabilnost svake
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varijable.

Kruznica Y je sve $to utie na rezultat izdrzljivosti.

Kruznica X je sve §to se tiCe sati treninga.

Preklapanje prikazuje zajedni¢ki deo — ono $to X moZe da objasniu Y.

U ovom primeru, R2=0.64R"2 = 0.64R2=0.64, $to znaci da 64% varijacija u
rezultatima testa mozZe da se objasni razlikama u broju sati treninga. Drugim re¢ima,
X (trening) dosta dobro objasnjava Y (rezultat).

Ali preostalih 36% (1 — R?) je deo koji ne mozemo objasniti varijablom X. To mozZe biti
posledica nekih drugih faktora — genetike, sna, ishrane, motivacije, itd.

Zato §to je veéi R?, to viSe znamo o Y kad znamo X — i tim je preciznije predvidanje.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA

Procena jacine korelacije
Izracunavanje . . v
korelacionog Za predvidanja, apsolutna vrednost r < 0.7 (R?=0.49), moze

koeficijenta uzrokovati neprihvatljivo “velike” greske, posebno ako su
Standardne Devijacije (SD) obe veli¢ine i X & Y velike.

Opsta pretpostavka (jedna od mogucih skala):
= apsolutna vrednost r >0 .9 — “visoka”
= apsolutna vrednostr=0.7 - 0.8 — “umerena”
= apsolutna vrednost r=0.5-0.7 — “niska”

= Vrednostir <0.5 daju vrednost R%=0.25, ili 25%, $to “nije
dovoljno za pouzdano predvidanje.”.

Do sada smo govorili o tome kako se korelacija racuna i $ta ona matematicki
predstavlja.

Ali sada se postavlja prakti¢no pitanje:

Koliko velika vrednost koeficijenta korelacije je ,,dovoljno dobra“ da bi bila
korisna?

Ovo je posebno vazno kada zelimo da koristimo jednu varijablu za predvidanje
druge. Na primer, da li na osnovu broja ponavljanja mozemo predvideti rezultat
na testu izdrzljivosti?

U tom slucaju, Sto je vec¢a apsolutna vrednost koeficijenta r, to su varijable
jace povezane i predikcija pouzdanija.

Jedna od najc¢esc¢e koriS¢enih interpretacionih skala kaze:

Ako je |r| = 0.9, veza se smatra visokom

Ako je |r| izmedu 0.7 i 0.8, veza je umerena

Ako je |r| izmedu 0.51 0.7, veza je slaba

Ako je |r| £ 0.5, veza je vrlo slaba ili neupotrebljiva za predikciju
U donjoj zoni vidimo prakti¢nu posledicu:

Ako je r = 0.5, tada je R2=0.25R"2 = 0.25R2=0.25, §to znaci da samo 25%
varijanse u jednoj varijabli moZemo objasniti drugom.

U praksi, to obi¢no nije dovoljno za validno predvidanje, narocito ako su obe
varijable vrlo promenljive (imaju veliku standardnu devijaciju).

Zato u predikcijama Cesto trazimo da korelacija bude najmanje 0.7, kako bi
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greska bila prihvatljiva.
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IZRACUNAVANJE KORELACIONOG KOEFICIJENTA

Procena jacine korelacije

Izrac¢unavanje . o 3 )
korelacionog * Upotrebljivost koeficijenta korelacije odredeno je
koeficijenta njegovom veli¢inom i da li je ta vrednost statisticki

znacajna
Velicina uzorka:

Broj parova (N) je presudan za procenu kolika je verovatnoca
da dobijeni odnos nije nastao slucajno.

* Kada je N mali, r mora biti velik da bi bio statisticki
znacajan.

* Kada je N veliki, ¢ak i male vrednosti r mogu biti znacajne.

Do sada smo govorili o tome koliko je vazna vrednost koeficijenta korelacije
(r). Ali, jednako vazno je i koliko imamo podataka — odnosno, koliki je
uzorak.

Broj posmatranih parova (oznaka N) igra kljuénu ulogu u tumacenju
znacajnosti korelacije.

Ako imamo mali broj ispitanika, slu¢ajnosti lako mogu da naruSe rezultate —
zato u tom slucaju r mora biti veoma visok da bismo mogli da kazemo da je
veza ,,stvarna“, a ne posledica slucajnosti.

S druge strane, ako imamo veliki uzorak, ¢ak i manje vrednosti r mogu biti
statisticki znacajne — jer imamo dovoljno podataka da budemo sigurni da veza
postoji, iako je slaba.

Zato je vazno da prilikom interpretacije r uvek uzmemo u obzir:
Koliki je uzorak?

Dali je korelacija statisticki znacajna?

I, Sto je joS vaznije — da li je i prakti¢no znacajna?

U sportu 1 praksi, ¢esto nam ne znac¢i mnogo ako je neka korelacija ,,samo
statisticki znaCajna* — vazno je da ima dovoljnu jacinu i smisao za donoSenje
odluka.
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REGRESIJA

Regresija

Kada je korelacija izmedu dve varijable dovoljno “velika”
(visoka),

* naosnovu rezultata varijable X (nezavisno promenljive)
mozemo predvideti rezultat varijable Y (zavisno
promenljive).

szbxx+a

b- nagib r. prave

r o,
h="—"1X

Oy

a- odsecak nay osi

- e
a=¥—

LX=Y-bX|
Oy

Regresija: Predvidanje na osnovu poznate veze

Ako znamo da postoji dovoljno jaka korelacija izmedu dve promenljive,
mozemo da idemo korak dalje — i1 da predvidamo vrednosti jedne promenljive
(Y) na osnovu poznatih vrednosti druge (X). Taj postupak zovemo regresija.

Osnovna regresiona jednacina ima oblik:

Yp=bxx+a gde je:

Yp — predvidena vrednost zavisne promenljive (Y)

XXX — poznata vrednost nezavisne promenljive (X)

bbb — nagib prave (kaZe nam za koliko se promeni Y kada X poraste za 1)
aaa — odsecak na Y-osi, tj. vrednost Y kada je X =0

Na ovom slajdu su prikazane i formule za izra¢unavanje nagiba (b) 1 odsecka (a)
na osnovu korelacije i1 standardnih devijacija X 1Y.

Primer sa grafikona pokazuje da se vecina tacaka dobro uklapa uz pravu — §to
znaci da je veza snazna, pa je 1 predvidanje dovoljno precizno.
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REGRESIJA

Kada je korelacija izmedu dve varijable dovoljno “velika”

(visoka),

Regresija * naosnovu rezultata varijable X (nezavisno promenljive) mozemo

predvideti rezultat varijable Y (zavisno promenljive).

Primer:

= Dva testa miSi¢ne izdrzljivosti (15 srednjoskolaca-rvaca)
= Test 1 (X): Broj sklekova u dva minuta

= Test 2 (Y): Vreme izdrzaja 50 % maksimalne jacine stiska Sake (do
otkaza)

r=0.845 (0.59 + 0.95)

Regresija se zasniva na ideji da, ako je veza dovoljno snazna, onda na osnovu
poznate vrednosti nezavisne varijable (X) moZemo proceniti o¢ekivanu
vrednost zavisne varijable (Y).

U ovom primeru posmatramo dva testa misi¢ne izdrzljivosti kod grupe
srednjoSkolaca — rvaca:

Test 1 (X): Broj skleka za 2 minuta
Test 2 (Y): Vreme izdrzaja pri 50% maksimalne jacine stiska Sake (do otkaza)

Dobijeni koeficijent korelacije je r = 0.845, Sto ukazuje na visoku povezanost
izmedu rezultata ova dva testa.
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REGRESIJA

Regresija

Primer:

= Dva testa miSi¢ne
. vyes . Ri It:
izdrzljivosti (15 @ s
srednjoskolaca-rvaca) Dependent Variable

y

"= Testl (X). Broj sklekova Covariates Model Fit Measures

Linear Regression

. X
u dva minuta

= Test2(Y): Vreme .
izdrzaja 50 % Factors

maksimalne jacine

stiska Sake (do otkaza)

r=0.845 (0.59 + 0.95) )

Y, = 0.726 X x + 12.86

Na ovom primeru pokazano je kako mozemo izracunati i Koristiti regresionu
jednacinu za predvidanje.

Imamo dva testa miSi¢ne izdrZljivosti, sprovedena na grupi od 15 srednjoskolaca
—rvaca:

Test 1 (X): Broj skleka u 2 minuta
Test 2 (Y): Vreme izdrZaja pri 50% maksimalne jacine stiska Sake

Na osnovu dobijenih rezultata i visoke korelacije (r = 0.845), moZzemo formirati
regresionu jednacinu oblika:

Yp=b-x+a
U ovom primeru:

Nagib (b) je priblizno 0.72, Sto znaci da se za svaki dodatni sklek, oc¢ekivano
vreme izdrZzaja poveca za oko 0.72 sekunde

Odsecak na y-osi (a) je oko 13 sekundi — to bi bilo predvideno vreme izdrzaja
kada bi broj skleka bio nula
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Korelacija

Primer:
IzraCunavanje
korelacionog = Dva testa misicne R2 Linear = 0712
koeficijenta izdrzljivosti (15

srednjoskolaca-rvaca) 60

= Test 1 (X): Broj sklekova

u dva minuta . a0+

= Test2(Y): Vreme
izdrZzaja 50 %
maksimalne jacine 20
stiska Sake (do otkaza)

r=0.845 (0.59 + 0.95)




REGRESIJA

Regresija

Primer:

= Dva testa miSi¢ne
izdrzljivosti (15
srednjoskolaca-rvaca)

= Test 1 (X): Broj sklekova
u dva minuta ntercept 12850 6845

= Test2(Y): Vreme
izdrzaja 50 % Y, =0.726 X x + 12.86

maksimalne jacine Ako je uéenik koji je uradio 43 skleka (X = 43)

stiska Sake (do otkaza)

Yp =0.726s X 43 +12.86s
Yp =44 1s = 44 s

r=0.845 (0.59 + 0.95)

Predvideno vreme bi bilo 44 sekunde

Za ilustraciju je prikazan odabrani podatak:
Ucenik je uradio 43 skleka (X = 43)

Prema regresionoj jednacini, predvideno vreme (Y,) za 43 skleka je 44.1
sekundi
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REGRESIJA

Primer:

Regresija

Dva testa misi¢ne
izdrzljivosti (15

srednjoskolaca-rvaca)

Test 1 (X): Broj sklekov

u dva minuta

Test 2 (Y): Vreme
izdrzaja 50 %

maksimalne jacine
stiska Sake (do otkaza)

Vreme do otkaza (s)

r=0.845 (0.59 + 0.95)

80

701

504

40

301

104

Nagib = AY/AX = ~ .72/1.00

T T T

0 10 20 30
Sklekovi (broj)

Prema regresionoj jednacini, predvideno vreme (Y,) za 43 skleka je 44.1

sekundi

Razlika izmedu stvarne 1 predvidene vrednosti naziva se rezidual:
Rezidual=Y—-Yp=60—44.1=15.9

Rezidual nam pokazuje koliko je stvarni rezultat odstupio od onoga Sto je

model predvideo.

U idealnom slucaju, svi bi reziduali bili blizu nule — ali u praksi, oni ukazuju na

greSku modela 1 pomazu da procenimo ta¢nost predvidanja.

X=43 Y =60
Y 44
Ld
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Litaratura:

= Vincent, W. J., & Weir, J. P. (2012). Statistics in kinesiology. Champaign: Human
Kinetics.
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