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Apstrakt

Cilj ovog istraZivanja bio je da ispita robusnost razli¢itih metoda ocenjivanja regresionih
parametara na podacima iz psiholingvistickih eksperimenata, u kojima je vreme reagovanja
tipicna mera odgovora. Istrazivaci prilikom obrade vremena reakcije uprosecavaju dobijene
vrednosti i primenjuju analize iz porodice generalnih linearnih modela. U skladu sa tim,
pretpostavke za primenu ovih postupaka jesu normalnost distribucije, homogenost varijansi
i nezavisnost merenja.Navedeni uslovi, medutim, najéeSce nisu zadovoljeni zadovoljeni, pa
se pribegava transformacijama sirovih vrednosti i eliminisanju uticajnih vrednosti
(odstupajuéih — outliers; istupajucih — extreme values). Ove operacije menjaju distribuciju
vremena reakcije i omogudéuju primenu parametrijskih statistika. Ipak, transformisanjem
vrednosti gubi se deo informacija sadrzan u originalnoj raspodeli. 1z ovih razloga, manjibroj
istrazivanja primenjuje nelinearno modelovanje raspodele vremena reakcije.

U ovom istraZivanju regresioni parametri su ocenjivani pomocu tri postupka: a) klasi¢nim
postupkom — metodom najmanjih kvadrata, zatim b) metodom limitirane maksimalne
verodostojnosti i, konacno, c) bejzovom linearnom regresijom. U prvom koraku, za analizu
podataka koriséeni su empirijski podaci koji su dobijeni u eksperimentalnoj studiji u kojoj je
mereno vreme Citanja recenica. Zatim su koris¢ene racunarski simulirane vrednosti.

Rezultati su pokazaliveliku sli¢nost regresionih ocena dobijenih pomodu sva tri metoda na
podacima iz eksperimenta. Sli¢ni rezultati su dobijeni i na sirovim vrednostima koji su
generisani racunarskom simulacijom. Ipak, na osnovu rezultata se moze izvesti zaklju¢ak da
metod limitirane maksimalne verodostojnosti ima najuZe intervale poverenja. Rezultati,
dalje, pokazuju da sva tri metoda pristrasno ocenjuju regresione parametre, u slucaju kada
su uslovi za primenu analiza povredeni. Analize na transformisanoj raspodeli simuliranih
vrednosti pokazuju da ocene dobijene pomocu tri primenjena metoda variraju oko
populacionog parametra. Kao i u prethodnim analizama, metod limitirane maksimalne
verodostojnosti ima najuze intervale poverenja. Dodatno, ovaj metod pokazuje
nepristrasnost prilikom ocenjivanja regresionih parametara na transformisanimvrednostima.

Ukupno gledano, rezultati pokazuju da prilikom obrade vremena reakcije metod limitirane
maksimalne verodostojnosti pokazuje najveé¢u robusnost na povredu uslova prilikom
sprovodenja analize. Sliéne rezultate pokazuje i metod bejzove linearne regresije, dok je
metod najmanjih kvadrata osetljiv na povredu uslova. Metod limitirane maksimalne
verodostojnosti je, ukupno posmatrano, najadekvatniji postupak za obradu vremena
reagovanja.

Kljuéne reci: metod najmanjih kvadrata, metod limitirane maksimalne verodostojnosti,
bejzova linearna regresija, vreme reakcije.



Abstract

The aim of this study was to examine robustness of different methods for estimating
regression parameters on the data from psycholinguistics researches. In these studies, the
usual dependent variable is reaction time. Most analyses on reaction time are conducted by
performing statistical procedures from the family of general linear models on aggregated
data, based on subject or item means. Unfortunately, these methods are usually
inappropriate for RT data. Namely, distribution of the dependent variable violates
assumptions of these procedures (e.g. normality of measure, independence of observations
and homoscedasticity). Because of that, studies that deal with reaction time data usually
transform and change original values, additionally they truncate spurious data. On the one
hand, these transformations help to approximate normality of dependent variable. On the
other hand, transformations and eliminations of original observations lead to significant loss
of information contained in RT data. Because of this, small humbers of researches are
conducting nonlinear modeling of reaction time data.

In this study, we estimated regression parameters with three methods: a) least squares
method b) restricted maximum likelihood method, and c) Bayesian linear regression. Firstly,
we performed analysis on empirical data, obtained in sentence reading experiment.
Secondly, analyses were performed on simulated data.

Analysis on experimental data showed similarity in parameter estimation. We obtained the
same structure of results on original distribution of simulated values. However, estimates
calculated by restricted maximum likelihood have narrower confidence intervals.
Furthermore, all three methods show bias while estimating population parameter, in case
when assumptions of procedures are not satisfied.

Similar results are shown while analyzing transformed values of reaction time. Restricted
maximum likelihood method calculates population parameter with narrow confidence
intervals, while least squares method has wide confidence intervals. Additionally, restricted
maximum likelihood method does not show bias while estimating population parameter.

Present results strongly favor restricced maximum likelihood method while analyzing
original and transformed reaction time values. Bayesian linear regression is also adequate
for analyzing this kind of data, because estimates also have narrow confidence intervals.
However, results show that the least square method is most sensitive to the violation of the
conditions.

Keywords: least squares method restricted maximum likelihood method, Bayesian linear
regression, reaction time.
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Uvod

Vreme reakcije, odnosno, vreme potrebno da se izvrSi odredeni zadatak, predstavlja
najcesc¢e koris¢enu meru odgovora u psiholingvistickim eksperimentima. Ova bihejvioralna
varijabla ukazuje nam na duZinu trajanja mentalnog procesa (Mollon, & Perkins, 1996). Prva
istrazivanja u oblasti mentalne hronometrije sproveo je F. C. Donders 1868. godine. Donders
je pokazao da postoje tri vrste vremena reakcije: jednostavno vreme reakcije (eng. simple
reaction time) — predstavlja odgovor na proste stimuluse (npr. svetlo, zvuk, i tako dalje);
vreme prepoznavanja kriticnog stimulusa (eng. recognition reaction time) — meri se u
sluc¢ajevima kada postoje dve vrste stimulusa, a zadatak ispitanika je da odgovori na jednu,
odredenu vrstu stimulusa, dok druga vrsta sluzi kao distrakcija; vreme odabira stimulusa
(eng. choice reaction time) — meri se u eksperimentima sa vise ponudenih mogucnosti, dok
je zadatak ispitanika da odabere samo jednu.

Merenje vremena reakcije je do nedavno bilo jedini nacin na koji su istrazivaci mogli
da zakljuéuju o mentalnim procesima (Pachella, 1974). Razvitak tehnologije merenja u
psiholoskim istraZivanjima, kao $to su tehnike neuralnog odslikavanja ili snimanje ocnih
pokreta, omogucio je alternativne nacine zaklju€ivanja o mentalnim procesima. Ipak, vreme
reakcije ostalo je i dalje najc¢esée koris¢éena mera bihejvioralnog odgovora, jer predstavlja
najjednostavniji nacin merenja mentalnih procesa u realnom vremenu (Salthouse, &
Hedden, 2002). Takode, registrovanje vremena reakcije je vrlo precizno, sto omoguduje
primenu kompleksnih statisti¢kih procedura za njihovo analiziranje (Towsend, 1992). Vreme
reakcije sadrzi veliki broj informacija koje su pod uticajem raznovrsnih ¢inilaca. Tako, godine
ispitanika, pol, dominantna ruka pokazuju uticaj na vreme reakcije (MacDonald, Nyberg,
Sandblom, Fischer, & Backman, 2008; Welford, 1977; Boulinguez, & Barthélémy, 2000).
Prethodna istrazivanja, dodatno, pokazuju i to da nacin statisticke obrade vremena reakcije,
iako intuitivan, moZe cesto da bude pogresan (Salthouse, & Hedden, 2002; Whelan, 2008;
Lachaud, & Renaud, 2011; Wilcox, 1998; Ratcliff, 1993; Baayen, & Milin, 2010).

Jedan od osnovnih nacina obrade vremena reakcije jeste sprovodenje analiza na
uprosecenim vrednostima (Dibbets, Maes, & Vossen, 2002; Fields, Landon-Jimenez,
Buffington, & Adams, 1995). U ovom sludaju, prosecne vrednosti vremena reakcije se
racunaju za svakog ispitanika i/ili za svaki stimulus. Sledeéi korak u obradi predstavlja
primena tradicionalnih postupaka iz porodice generalnih linearnih modela: t-testa, ANOVA-
e, ANCOVA-e, MANOVA-e i slicno. U skladu sa prethodnim, prilikom uprosefavanja
stimulusa i prilikom primene parametrijskih postupaka, istraziva¢i podrazumevaju da su
pretpostavke za primenu ovih postupaka zadovoljene: pretpostavka o normalnosti
distribucije, nezavisnosti opservacija i homogenosti varijanse. Sa druge strane, istrazivanja
pokazuju da raspodela vremena reakcije ne zadovoljava prakticno nijedan od pomenutih
statistickih preduslova (Whelan, 2008; Lachaud, & Renaud, 2011).

Prvu povredu uslova predstavlja pozitivha zakoSenost raspodele vremena reakcije,
odnosno, odstupanje od pretpostavljene normalne raspodele (Van Zandt, 2000, 2002).



Distribucija vremena reakcije ima oblik Eks-Gausove raspodele, tj. predstavlja spoj Gausove i
eksponencijalne distribucije (Heathcote, Popiel, & Mehwort, 1991; Hockley, 1982, 1984;
Hohle, 1965; Ratcliff, 1978, 1979, 1981; Ratcliff, & Murdock, 1976). Eks-Gausova raspodela
moze se opisati pomocu tri parametra: 1) aritmeticka sredina (u) i 2) standardno odstupanje
(o) opisuju Gausovu raspodelu; dok parametar 3) tau (t) opisuje ponasanje eksponencijalne
raspodele (Whelan, 2008; Ratcliff, 1993). lako predstavlja najistrazeniju i najéesée koris¢enu
raspodelu, Eks-Gausova raspodela nije jedina teorijska raspodela koja moZe da opise
raspodelu vremena reagovanja. U zavisnosti od ispitivanog procesa i koriS¢enog
eksperimentalnog zadatka, raspodela vremena reakcije moZe da se opiSe Valdovom (eng.
Wald), Log-Normalnom, Gama, kao i Vejbulovom (eng. Weibull) raspodelom (Luce, 1986;
Ratcliff, 1993).

Da bi prevazisli probleme odstupanja od normalnosti distribucije, istraZivaci —
prakticari vrlo ¢esto pribegavaju transformaciji sirovih podataka (Mead, 1988). Najcesce
koris¢ene transformacije su one iz porodice stepenskih i korenskih  funkcija. Ove
transformacije predstavljaju primenu funkcije na dobijenim podacima, kao u formuli 1
(Tukey, 1957; Box, & Cox, 1964). Transformisanjem prvobitnih vrednosti po¢etna distribucija
priblizava se pretpostavljenoj normalnoj raspodeli. Kao i kod opisivanja raspodele vremena
reakcije, vrsta koriS¢ene transformacije zavisi od ispitivanog procesa. Tako, u slucaju
eksperimenta sa leksickom odlukom, kada je zadatak ispitanika da odgovori da li je
prezentovani stimulus stvarna ili izmisljena re¢, najprigodnija transformacija je reciprocna
vrednost. Nasuprot ovome, u slucaju kada se vremenom reakcije meri proces citanja
rec¢enice, logoritmovanje distribucije predstavlja prigodniju transformaciju (detaljnije videti
u Baayen, & Milin, 2010).

Formula 1: Boks-Koks transformacije

xt =1

X = akoA # 0

logx akoA =0

Drugi problem koji postoji prilikom obrade hronometrijskih podataka, tj. vrednosti
vremena reagovanja, jeste da distribucija vremena reakcije sadrzi veliki broj odstupajucih
(eng. outliers) i istupajucih vrednosti (eng. extreme values). Odstupajuce vrednosti su
opservacije koje izrazito odstupaju od celokupne distribucije podataka na zavisnoj varijabli.
Nasuprot njima, istupajuce vrednosti predstavljaju greSku prilikom izvodenja eksperimenta i
najce$c¢e imaju izrazena odstupanja vrednosti na nezavisnoj varijabli (Cook, 1977; Hocking,
1996). Odstupajude i istupajuée vrednosti uticu, nadalje, na ocene parametara prilikom
statisticke obrade podataka.

Da bi se ovaj problem prevaziSao koriste se dva postupka. Prvi postupak predstavlja
koriséenje robusnih ocenjivaca (Courvoisier, & Renaud, 2010; Maronna, Martin, & Yohai,
2006; Wilcox, 2005). U ovom slucaju, istraziva¢i kao mere centralne tendencije i
varijabilnosti koriste robusne ocene (na primer, medijana za mere centralne tendencije;
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medijana apsolutne devijacije — MAD za mere odstupanja). Ove ocene se, medutim, retko
koriste u istraZivanjima, jer ne Cuvaju sve informacije koje su sadrzane u vremenu reakcije.

Drugi, ceS¢e primenjivan postupak, predstavlja eliminisanje odstupajucih i
istupajuéih vrednosti (Ratcliff, 1993; Ulrich, & Miller, 1994). Odluka o tome koje vrednosti ée
se oceniti kao odstupajuce, a zatim i odbaciti, donosi se s osloncem na dva ad hoc
kriterijuma.Prvi kriterijum je odbacivanje opservacija ispod i iznad odredene vrednosti
standardne devijacije (Lachaud, & Renaud, 2011). lako eliminiSe odstupajuce vrednosti, ovaj
postupak cesto dovodi do odbacivanja 4.66% i vise vrednosti koje se nalaze u Gausovoj
distribuciji. To znaci da, ako se efekat eksperimentalne manipulacije nalazi u samim
krajevima distribucije, postoji rizik da ¢emo eliminisati vrednosti koje su od znacaja za
istrazivanje (Luce, 1986; Ratcliff, 1993). Sa druge strane, ukoliko efekat manipulacije nije u
krajevima distribucije, eliminacija podataka podiZze snagu statistickog testa (Ratcliff, 1993;
Van Zandt, 2002). Drugiad hoc kriterijum koji se koristi predstavlja odbacivanje odstupajucih
vrednosti na osnovu vizuelne inspekcijeraspodele vremena reagovanja, tj. na osnovu
dobijenih podataka. U ovom slucaju istrazivaci na osnovu izgleda distribucije odreduju donju
i gornju granicu na osnovu kojih odbacuju odstupajuée vrednosti. U skladu sa tim, Ratklif
(Ratcliff, 1993) predlaze da se prilikom definisanja granice za eliminisanje podataka uzme u
obzir procenat eliminisanih podataka. Njegov predlog je da se moze eliminisati najvise 15%
svih vrednosti. Sa druge strane, ukoliko postoji veliki broj opservacija u krajevima
distribucije, dozvoljeno je odbaciti do 5% podataka. U novije vreme, umesto ili uz dva
navedena kriterijuma, sve CeSc¢e se koristi i takozvana kritika statistickog modela, kada se
eliminusu apsolutne standardizovane rezidualnevrednosti iznad 2.5 standardne devijacije,
ali tek nakon $to su podaci prethodno statisticki modelirani (Baayen, & Milin, 2010).

Sve navedene tehnike i transformacije, koje se koriste da bi se podaci prilagodili
statistickim procedurama, Cesto menjaju raspodelu vrednosti. Prvi korak u sredivanju
podataka predstavlja transformacija prvobitne (sirove) distribucije. U ovom slucaju,
transformacije dovode do promene osnovnih vrednosti i priblizavaju dobijenu raspodelu
pretpostavljenoj normalnoj distribuciji (Heathcote, Popiel, & Mehwort, 1991). Medutim,
koris¢éenjem transformacija dobijaju se nove vrednosti, koje se ¢esto ne mogu jednostavno
vratiti na originalnu skalu (Baayen, & Milin, 2010). Drugi korak predstavlja eliminisanje
istupajucdih i odstupajucih vrednosti. Ovaj postupak se koristi da bi se uklonili podaci dobijeni
greSkom merenja i efektima koji nisu od interesa u istrazivanju. Ovakvo eliminisanje
podataka moZe da promeni efekte eksperimentalne manipulacije i dovede do toga da se
odbace vrednosti od potencijalnog interesa za istrazivanje (Ratcliff, 1993; Van Zandt, 2002).

Zbog prethodno navedenih problema, neki istraziva¢i predlazu prelazak na
nelinearno modelovanje vremena reakcije (Bricolo, Gianesini, Fanini, Bundesen, & Chelazzi,
2002; Gottlob, 2004; Heathcote, Popiel, & Mehwort, 1991; Hockley, 1984; Ratcliff, Van
Zandt, McKoon, 1999). Ova velika porodica statisti¢kih tehnika nudi raznovrsne moguénosti
analize vremena reagovanja. Na primer, opisivanje raspodele preko kumulativne distribucije



funkcije (eng. cumulative distribution function - CDF) i gustine distribucije. Slicno tome je i
ispitivanje funkcije preZivljavanja (eng. survivor function) i hazard-funkcije, tj. funkcije rizika
(eng. hazard function, Van Zandt, 2000). Pomo¢u pomenutih statisti¢kih tehnika, istrazivaci
pokazuju koje sve teorijske distribucije mogu da opisu raspodelu vremena reagovanja. Ove
tehnike, takode, omogucavaju ispitivanje razlika u obliku distribucije u odnosu na razlicite
eksperimentalne zadatke i razli¢ite eksperimentalne uslove (Luce, 1986; Ratcliff, 1993).
Jedan od boljih primera primene ovakvih procedura demonstrirali su Hoklej i Korbalis
(Hockley, & Corballis, 1982; videti dodatno Ratcliff, & Murdock, 1976). Oni su pomocu
analize distribucije vremena reakcije odbacili pretpostavku o serijalnoj obradi materijala
jednakim tempom. Ovaj nalaz je imao veliki uticaj na ¢itavu oblast kognitivne psihologije, pa
i kognitivnih nauka, generalno.

lako veoma korisni, navedeni postupci se ipak retko koriste uobradi podataka
dobijenih u psiholingvistickim eksperimentima. Jedan od razloga jeste kompleksnost njihove
primene (Schwarz, 2001).Pre svega, primena nelinearnih statistickih tehnika zahteva
opsezno poznavanje efekata koji stoje u osnovi ispitivanog procesa (Palmer, Horowitz,
Torralba, & Wolfe, 2011). Dodatno, da bi se parametri distribucije mogli ta¢no oceniti,
potreban je znatno veci broj opservacija nego S$to je uobicajeno za psiholingvisticke
eksperimente.

Problem istrazivanja i hipoteze

Istrazivanja koja su ispitivala efekte transformacija raspodele i eliminisanja odstupajucih
vrednosti ukazuju na brojne prednosti koris¢enja ovakvih procedura (Mead, 1988; Baayen, &
Milin, 2010). KoriS¢enje stepenih i korenskih transformacija priblizava raspodelu sirovih
vrednosti vremena reakcije normalnoj raspodeli. Medutim, transformisanjem vrednosti
dobijaju se nove vrednosti koje se cesto ne mogu jednostavno vratiti na originalnu,
razumljivu i interpretabilnu skalu. Sliéno tome, uklanjanje odstupajuéih i istupajuéih
vrednosti obavlja se sa ciljem eliminisanja greSke merenja i efekata koji nisu od interesa za
istrazivanje (Lachaud, & Renaud, 2011; Ratcliff, 1993; Ulrich, & Miller, 1994). Ipak, ovakve
intervencije mogu dovesti do toga da se isklju¢e i oni podaci koji jesu valjani indikatori
fenomena.

Nelinearne statisticke procedure, s druge strane, ne zahtevaju prilagodavanje
raspodele normalnoj distribuciji, tj. prethodne transformacije podataka nisu neophodne
(Bricolo, Gianesini, Fanini, Bundesen, & Chelazzi, 2002; Gottlob, 2004; Heathcote, Popiel, &
Mehwort, 1991; Hockley, 1984; Ratcliff, Van Zandt, McKoon, 1999). Ovakvi postupci
omogucavaju istrazivatima da ispituju kognitivne procese u originalnim jedinicama. Ali,
problem je, onda, sadrZzan u tome S$to opisivanje i modelovanje raspodele zahteva opsezno
poznavanje efekata koji stoje u osnovi procesa koji se ispituju (Schwarz, 2001; Palmer,
Horowitz, Torralba, & Wolfe, 2011).



Cilj ovog istrazivanja bio je da se ispitaju razliiti metodi ocenjivanja regresionih
parametara na podacima iz psiholingvistickog istraZivanja. Ispitana je adekvatnost primene
razli¢itih postupaka ocenjivanja regresionih parametara, u zavisnosti od toga da li su uslovi
za analizu povredeni ili nisu, kao Sto su: pretpostavka o normalnosti distribucije, nezavisnost
merenja i homogenosti varijanse.

Statisticke procedure

U ovom radu ispitivana je adekvatnost primene analiza iz porodice generalnih linearnih
modela —regresioni modeli koji uklju€uju analizu varijanse i analizu kovarijanse. Logika ovih
statistickih procedura je ispitivanje matematickog odnosa dve varijable: zavisne ili
kriterijuma koji predstavlja slu¢ajnu promenljivu (sadrzi stohasti¢nost); nezavisne ili
prediktora koji koji je u potpunosti odreden (ne sadrzi stohasticnost). Pomoc¢u primene
regresione analize istraZivaci odgovaraju na pitanje da li se sa jedinichom promenom
vrednosti nezavisne varijable menja zavisna varijabla, odnosno, da li postoji linearni odnos
izmedu zavisne i nezavisne varijable. Uovom radu regresioni parametri ocenjivani su na tri
nacina: 1) klasi¢nim postupkom — metodom najmanjih kvadrata (eng. Least-square), zatim 2)
metodom limitirane maksimalne verodostojnosti (eng. Restricted maximum likelihood) i,
konacno, 3) bejzovom linearnom regresijom (eng. Bayesian linear regression).

Metod najmanijih kvadrata

Metod najmanjih kvadrata je postupak koji se najceSce koristi za ocenjivanje regresionih
parametara u istraZzivanjima u oblasti eksperimentalne psihologije. Definisali su ga i razvili
nezavisno dva istrazivaca: Lezandr (Legendre, 1805) i Gaus (Gauss, 1795). Ovaj metod polazi
od osnovnog oblika linearne jednacine: y = a + fx + ¢, gde jedino greska (&) predstavlja
slu¢ajnu promenljivu (Draper, & Smith, 1998). Metod najmanjih kvadrata racuna a i
parametre tako Sto minimizuje sumu kvadrata (eng. sum of squares). Suma kvadrata dobija
se kao: SS= Y"e?= YT (y —a — fx)? odnosno, ovaj metod raduna minimum sume
kvadriranih reziduala. Nakon ovoga posebno se racuna derivat za oba parametra. Na ovaj
nacin dobijaju se dve linearne jednacine sa dve nepoznate promenljive @ i . Nakon §to se
_ 20 i)
DHCIREIN

a =y — [X. Pretpostavke na kojima pociva ovaj metod jeste da su &; (greSke) nezavisne, te

jednacine reSe, dobijaju se odgovaraju¢e ocene parametara: [

da imaju normalnu raspodelu sa aritmetickom sredinom koja je jednaka O i standardnom
devijacijom koja je jednaka 1.

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti

Metod maksimalne verodostojnosti definisao je i razvio engleski statisticar Ronald FiSer
(eng. Ronald Fisher, 1912-1922). Fiser je predlozio da se prilikom biranja ocena parametara,
uzima ocena sa najve¢om verovatnoéom realizacije u odnosu na uzoracke podatke. Kao i
kod metoda najmanjih kvadrata, metod maksimalne verodostojnosti, takode, racuna



osnovnu formulu linearne jednacine: y = a + Bx + €. Uzimajudi u obzir pretpostavku da su
sve opservacije y; nezavisne, funkcija verodostojnosti se dobija kao proizvod gustina za
pojedinacne opservacije (Rencher, Schaalje, 2008). Funkcija verodostojnosti u slucaju

—a—pBx;)?

1
S
! ’I‘exp(—zT). Nakon ovoga se

o2 (27-[)1/271

maksimizuje funkcija verodostojnosti, odnosno, uzima se ona ocena koja daje najvedu

linearnog modela dobija se kao: L =

vrednost funkcije verodostojnosti.

Problem koji se cCesto javlja u istrazivanjima jeste da u mnogim slucajevima
opservacije nisu nezavisne vec se grupisu u Sire kategorije (npr. studenti se grupisu u okviru
odseka). Odnosno, postoji korelacija vrednosti zavisne varijable unutar Sirih kategorija
(Baayen, Davidson, Bates, 2008; Quené, & Bergh, 2008). Ovo je, takode, slucaj i sa podacima
dobijenim u psiholingvistickim eksperimentima, kod kojih se opservacije grupisu za svakog
ispitanika ili stimulus. Nasuprot metodu najmanjih kvadrata, mesoviti efekti, tj. procedure
koje raCunaju parametre pomoéu metoda limitirane maksimalne verodostojnosti,
omogucavaju da se ocene dodatni parametri. Ovi parametri ¢esto nisu od interesa u
istrazivanju (eng. nuisance parameter) prilikom racunanja modela i definiSu se kao slucajne
varijable (Baayen, Davidson, Bates, 2008; Pinheiro, & Bates, 2000). U kontekstu
psiholingvistickih istraZzivanja, pomocu ovog metoda, odsecak funkcije se dodatno
prilagodava, za svakog ispitanika i za svaki stimulus. Drugim re¢ima, model uzima u obzir
dodatne informacije koje su proizvod individualnih razlika ispitanika i stimulusa. Nadalje,
istim postupkom je moguce prilagodavati i nagib funkcije za svakog ispitanika i stimulus. U
ovom slu¢aju modeluje se eventualna heteroskedasti¢nost na ispitivanoj varijabli, za svakog
ispitanika ili stimulus (viSe o tome u Pinheiro & Bates, 2000).

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti rauna dodatne parametre dodajuci
sluajne efekte u prvobitni model: y = a + Bx + Zu + € (Quené, & Bergh, 2008). Nakon
toga, primenjuje se funkcija verodostojnosti, sa tim Sto je model optere¢en dodatnim
parametrima koji se ponaSaju kao slucajne promenljive. Kao i kod metoda najmanjih
kvadrata, osnovna pretpostavka ovog metoda jeste da su greske nezavisne i da imaju
normalnu raspodelu. Dodatno, pretpostavka je da je aritmeti¢ka sredina sluéajnih efekata
jednaka nuli, i da su slucajni efekti nezavisni u odnosu na greSku modela.

Metod bejzove linearne regresije

Bejzovski statisticki pristup se bitno razlikuje od prethodno predstavljenih metoda. Tacnije,
ovaj pristup se razlikuje od takozvane "frekvencionisticke statistike" (Nojman i Pirson, 1933;
detalje videti i u Von Mises, 1957), ali i od statistike maksimalne verodostojnosti koju je
zastupao FiSer. Sa jedne strane, ovaj pristup je izuzetno jednostavan posto koristi iskljucivo
funkciju gustine raspodele da bi ocenio verovatnoée. Sa druge strane, proces racunanja
procenjenih verovatnoda najéeSée podrazumeva matematicke postupke koje nije
jednostavno sprovesti (Gill, 2009). Jedna od osnovnih razlika prilikom ocenjivanja linearnog
modela, izmedu ovog i prethodno navedenih metoda, predstavlja drugaciji status



a i parametara. Procedure iz oblasti frekvencionisticke statistike (npr. metod najmanjih
kvadrata i metod limitirane maksimalne verodostojnosti) polaze od pretpostavke da su
populacione vrednosti parametara koji se ocenjuju fiksne, odnosno, konstantne vrednosti.
Nasuprot tome, bejzovski pristup tretira i ove parametre kao slu¢ajne promenljive.

Druga razlika izmedu bejzovog pristupa i frekvencionisticke statistike nastaje
prilikom interpretacije intervala poverenja (eng. confidence intervals). Osnovna
pretpostavka frekvencionisti¢ke statistike je da se ponavlja isti eksperiment veliki broj puta.
U ovom sludaju interpretacija intervala je da d¢e interval poverenja u 95%
slucajevasvihponavljanja eksperimenta sadrzati vrednost parametra. Nasuprot tome,
bejzova statistika koristi intervale verodostojnosti (eng. credible intervals). Intervali
verodostojnosti jesu sli¢ni intervalima poverenja, ali je njihova interpretacija sustinski bitno
drugacija. Ovi intervali se tumace kao 95% verovatnoc¢a da se parametar nalazi na
izracunatom intervalu.

Za bejzovski pristup je klju¢no to da sve nepoznate parametre ocenjuje oslanjajuéi se
na njihove raspodele verovatnoda. Pristup polazi od prethodnih verovatnoca (eng. prior
probability) za parametre od interesa — p(8). Prethodne verovatnoce se najcesée definiSu
na osnovu informacija iz prethodnih istrazivanja, teorijskih pretpostavki ili, pak, intuicije
istrazivaca (Kass, & Waserman, 1994). Dodatno, ove verovatnoée mogu da budu i
neinformativne, odnosno, da ne poseduju specificCne informacije u vezi sa prirodom
fenomena, odnosno, sa vrednostima parametara. U drugom koraku, racunaju se parametri
na osnovu podataka prikupljenih u istraZivanju — L(6|X). Za izraCunavanje ovih parametara
koristi se metod maksimalne verodostojnosti. Podaci donose nove informacije prethodnim

verovatnoc¢ama i na ovaj nacin dobija se distribucija naknadnih verovatnoca (eng. posterior

p(8)=L(8]X)
p(X)

Dakle, logika bejzovskog modelovanja je da se izraCuna naknadna verovatnoda, koja je

probability), na osnovu kojih se ocenjuju parametri od interesa — m(0]|X) =

jednaka proizvodu prethodnih verovatnoc¢a i funkcije maksimalne verodostojnosti na
opazenim podacima.

Pretpostavke

Rezultati istrazivanja treba da nam pokazu da |i odredeni metod daje tacnije ocene
regresionih parametara, uzimajuéi u obzir povredu uslova za sprovodenje analize. Drugim
re¢ima, rezultati bi trebalo da nam demonstriraju robusnost tri odabrana postupka analize.

Svi koris¢eni metodi pretpostavljaju normalnu raspodelu podataka. U skladu sa tim,
pretpostavka je da ¢ée svi metodi ocenjivanja dati bolje ocene parametara na
transformisanim nego na originalnim podacima. Kako metod limitirane maksimalne
verodostojnosti pruza moguénost da se u regresionom modelu ocene dodatni parametri,
kao Sto su varijansa ispitanika i stimulusa, ocekuje se da bi ovaj metod trebalo da bude



robusniji od metoda najmanjih kvadrata, kada se ocena parametara izvodi na originalnim
podacima.

Logika racunanja regresionih parametara u bejzovom pristupu drugacija je u odnosu
na prethodna dva metoda. Ovaj pristup racuna naknadne (posterior) verovatnoce tako sto
prvobitnim (prior) verovatno¢ama dodaje informacije dobijene metodom maksimalne
verodostojnosti na opazenim podacima. Na ovaj nacin bi trebala da se dobije distribucija
naknadnih verovatnoca koja sadrZi informaciju o zakrivljenosti distribucije sirovih
(originalnih) vremena reagovanja. Zbog toga se ocekuje da je metod bejzove linearne
regresije najrobusniji od sva tri pristupa, kada se statisticka analiza vrsi na originalnim,
odnosno, netransformisanim podacima.

Metod

U ovom istrazivanju koristili smo dve vrste podataka. U prvom koraku za analizu su koriSc¢eni
empirijski podaci, dobijeni u eksperimentu u kojem su ispitanici Citali re¢enice. U drugom
koraku koris¢ene su racunarski generisane (simulirane) vrednosti. Te vrednosti su
generisane na osnovu parametara dobijenih u pomenutom eksperimentu.

Eksperimentalni podaci

Eksperiment koji je izveden u ovom istraZzivanju predstavlja modifikovanu replikaciju
istrazivanja koje su izveli De Vega i saradnici (De Vega, Robertson, Glenberg, Kaschak, Rinck,
2004). U istrazivanju, ispitanici su Citali reCenice u kojima je protagonista izvodio dve akcije.
Akcije su se odvijale ili u okviru istih senzomotornih sistema (npr. ¢itao knjigu i gledao
televiziju) ili u okviru razli¢itih senzomotornih sistema (npr. ¢itao knjigu i slusSao muziku).
Manipulisano je i vremenskim odnosom izmedu dve akcije. One su mogle da se izvrSavaju
simultano (npr. ¢itao je knjigu i slusao je muziku) ili sukcesivno (npr. ¢itao je knjigu a posle je
sluSao muziku). Dodatno je manipulisano i prirodom akcije, koja je mogla da bude stvarna ili
zamisljena (npr. slusanje muzike i zamisljanje slusanja muzike).

Ispitanici

U eksperimentu je ucestvovalo 77 ispitanika, studenata Odseka za psihologiju, Filozofskog
fakulteta u Novom Sadu. Uzorak je kontrolisan po kriterijumima koji su mogli da uti¢u na
rezultate, tako da su svi ispitanici bili izvorni govornici srpskog jezika sa normalnim ili
korigovanim vidom.

Nacrt

Eksperiment je bio trofaktorski (2x2x2), sa faktorima: isti ili razliciti senzomotorni sistem,
stvarna ili zamisljena akcija i, konacno, istovremeno ili sukscesivno izvodenje akcija (videti
grafikon 1).
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Grafikon 1:Kodno stablo za kombinaciju faktora korisé¢enih u eksperimentu

Za potrebe eksperimenta konstruisano je 64 recenice, tipi¢ne po duZini i sloZenosti za
srpski jezik. Svaka recenica je, dalje, napravljena u osam varijanti, po jedna za svaku
kombinaciju eksperimentalnih faktora (videti tabelu 1).Dodatno, konstruisano je i 64
reCenica koje su bile koris¢ene kao fileri, tj.kao stimulusi koji se uobicajeno koriste da
eksperimentalni zadatak ne bi postao previse ocigledan i lak. Ove recéenice nisu sadrzavale
informacije koje su varirane u eksperimentalnim reéenicama i nisu koris¢éene u daljim
analizama. Konacna lista recenica sastojala se od 512 eksperimentalnih recenica i 64 filer
reCenice. Za potrebe pocetnog uvezbavanja ispitanika, konstruisano je joS Ccetiri
odgovarajuce recenice. Svaki ispitanik je Citao 132 recenice: 4 recenice za uvezbavanje, a
zatim 64 stimulusa (u balansiranoj kombinaciji faktora) i 64 filer-recenica.
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Tabela 1:Primeri stimulusa koris¢éenog u Eksperimentu 1. Varirani su faktori: senzomotorni sistemi
(isti: S+, razliciti: S-), tip opisa (akcija: A+, simulacija: A-) i vremenski odnos (simultani: V+, sukcesivni:

Vo).

Procedura

S- A+ V+

Ana je Setala ka kuci i razgledala je izloge.

S-A+ V-

Ana je Setala ka kuci a posle je razgledala izloge.
S-A-V+

Ana je Setala ka kuci i zamisljala je da razgleda izloge.
S-A-V-

Ana je Setala ka kuci i planirala je da razgleda izloge.
S+ A+ V+

Ana je Setala ka kudi i Sutala je loptu.

S+ A+ V-

Ana je Setala ka kudi a posle je Sutala loptu.

S+ A-V+

Ana je Setala ka kuci i zamisljala je da Suta loptu.
S+A- V-

Ana je Setala ka kudi i planirala je da Suta loptu.

Svaki ispitanik je slucajno rasporeden u jednu od 8 eksperimentalno balansiranih grupa. U

skladu sa tim, 10 ispitanika je dodeljeno u svaku grupu, ali zbog manjeg uzorka, 3 grupe su

imale po 9 ispitanika. Ispitanici su Citali sve eksperimentalne recenice, ali su izmedu grupa

varirane kombinacije podnivoa faktora. Na primer, prva grupa ispitanika je ¢itala recenicu:

,Ana je Setala ka kudi i razgledala je izloge”, dok je druga grupa ispitanika Citala istu recenicu

ali u drugoj kombinaciji faktora, npr: ,,Ana je Setala ka kuci a posle je razgledala izloge”.

Eksperiment je sproveden individualno za sve ispitanike. Eksperimentalna procedura

se odvijala na slededi nacin: prvo bi se na ekranu pojavila fiksaciona tacka u trajanju od 500

milisekundi; zatim bi bila prikazana recenica, koja je stajala na ekranu dok je ispitanik ne bi
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sklonio pritiskom na taster. Izlaganje recenica je bilo nasumi¢no (randomizovano) za svakog
ispitanika. Zadatak ispitanika bio je da procitaju re€enice i da pritisnu za razmak (space)
nakon $to su procitali. Dodatno, u 25% nasumice odabranih slucajeva, ispitanik je trebalo da
preprica recenicu koji je prethodno procitao. Instrukcija bi se pojavila nakon procitane
recenice i glasila je: ,lzgovorite prethodnu recenicu naglas”. Ova kontrola uvedena je da bi
se osiguralo da ispitanici Citaju recenice.

Na pocetku svake eksperimentalne sesije, eksperimentator je svakom ispitaniku
usmeno izloZio uputstvo. Svakom ispitaniku receno je da je njegov zadatak da Cita recenice u
sebi i da ¢e se posle nekih recenica pojaviti instrukcija na ekranu da ponove prethodnu
re¢enicu naglas. Zatim bi ispitanicima bila zadata vezba koja se sastojala od cetiri recenice.
Podaci dobijeni tokom uvezbavanja nisu koriséeni u kasnijim analizama.

Racunarski simulirani podaci

Da bismo ispitali adekvatnost primene metoda ocenjivanja regresionih parametara,
generisali smo podatke na osnovu prethodno dobijenih empirijskih vrednosti. Za razliku od
eksperimenta, u ovom slucaju smo posmatrali iskljuéivo razlike na faktoru iniciranog
senzomotornog sistema (isti ili razli¢iti senzomotorni sistemi), dok ostale faktore nismo
uzimali u obzir.

Generisanje podataka obavljeno je u R softverskom okruzenju za statisticku obradu
podataka (http://www.r-project.org/). Ono se odvijalo u nekoliko koraka. Najpre su

izraCunati parametri Eks-Gausove distribucije (u — aritmeticka sredina, o — standardno
odstupanje i t — parametar eksponencijalne raspodele). Za raCunanje parametara
distribucije koriséena je funkcija timefit iz retimes paketa R-a, koja ocenjuje parametre
pomocu funkcije maksimalne verodostojnosti (videti: Massida, 2012, za detalje o
funkcionalnosti i upotrebi retimes paketa). Parametri Eks-Gausove distribucije su ocenjeni
posebno za svakog ispitanika i posebno za svaki od podnivoa faktora senzomotornog
sistema (videti grafikon 2). U drugom koraku vrednosti su generisane pomoc¢u funkcije
rexgauss, takode, iz paketa retimes u R-u. Kao i pri ocenjivanju parametara, generisano je
1000 vrednosti za svaki od podnivoa faktora, za svakog ispitanika. Ova procedura je
sprovedena za 40 ispitanika, Sto je rezultiralo matricom od 80 000 simuliranih vrednosti.

2a 2b

c

E =2 (=]

G (=] I T T T T (=] I T T T 1
= 1000 3000 5000 = 1000 3000 5000

Vrednosti vremena reagovanja  Vrednosti vremena reagovanja

p= 2147.7290 p= 2083.2746
o= 384.0729 o=371.6999
T= 349.5555 = 281.0785
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Grafikon 2: Nelinearno modelovanje Eks-Gausove raspodele za jednog ispitanika. Grafikon (levo):
racunanje parametara distribucije kod recenica sa dve akcije u okviru istih senzomotornih sistema.
Grafikon (desno): racunanje parametara distribucije kod citanja recenica sa dve akcije u okviru
razli¢itih senzomotornih sistema.

Procedura prilikom obrade racunarski simuliranih podataka

Da bismo ispitali robusnost koris¢enih metoda, izracunali smo vrednosti regresionih
parametara na celokupnoj matrici simuliranih vrednosti. Dobijeni parametri su koriséeni kao
populacione vrednosti u odnosu na koje smo uporedivali ocene parametara dobijene na
uzorcima. Obrada racunarski simuliranih podataka razlikovala se u odnosu na to da li su se
analizirale originalne (sirove) ili transformisane vrednosti. Analize su bile sprovedene u
nekoliko koraka.

U oba slucaja, i za originalne i za transformisane vrednosti, prvi korak bio je uzimanje
uzorka iz matrice simuliranih vrednosti. Uzorkovanje je obavljeno pomocu funkcije strata iz
sampling paketa R-a (za detalje videti: Tille, & Matei, 2012). Pomoc¢u ove funkcije
sprovedeno je stratifikovano uzorkovanje sa ponavljanjem iz originalne matrice. Na ovaj
nacin smo uzorkovali jednak broj vrednosti za svaki podnivo ispitivanog faktora, kao i za
svakog ispitanika. Uzorkovanje je koris¢enoda bi se mogle ispitati razlike u tacnosti prilikom
ocenjivanja parametara izmedu koris¢enih metoda. Parametri ocenjeni na matrici
uzorkovanih vrednosti poredeni su sa populacionim vrednostima. Dodatno, na ovaj nacin
jeciljano smanjena snaga statistickog testa da bi se dometi procedura utvrdili pod
nepovoljnim uslovima za analizu.

Za svakog ispitanika je uzorkovano 100 vrednosti: 50 onih koje opisuju procese
prilikom ¢itanja recenica sa akcijama u okviru istih senzomotornih sistema i 50 onih koje
opisuju akcije u okviru razli¢itih senzomotornih sistema.

Drugi korak bio je prociséavanje vrednosti u cilju prilagodavanja podataka koris¢enim
analizama. U sluéaju analiza na transformisanimvrednostima, eliminisane su opservacije
ispod 1000 i iznad 14000 milisekundi, Sto cCini ukupno 1% ukupnihpodataka. Nakon ovoga,
da bi se aproksimirala normalnost distribucije zavisne varijable, vremena reakcije su
logoritmovana.

U oba slucaja, i za originalne i za transformisane podatke, treci korak se sastojao iz
uprosecavanja vrednosti po ispitanicima. Uprosecene vrednosti su se koristile prilikom
ocenjivanja parametara metodom najmanjih kvadrata.

Posledniji korak se sastojao iz ocenjivanja regresionih parametara pomocu tri opisana
metoda: metod najmanjih kvadrata, metod limitirane maksimalne verodostojnosti i metod
bejzove linearne regresije.

Opisana procedura je ponovljena 100 puta, i za originalne i za transformisane
vrednosti. Na ovaj nacin smo ispitivali koliko taéno koris¢eni metodi ocenjuju populacione
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parametre i njihovu znacajnost. Dodatno, uzimanjem 100 uzoraka ispitali smo koliko
uzoraka je potrebno da bi ocene parametara postale konzistentne i pribliZile se pravoj
vrednosti parametra (kod u R-u koji je koris¢en pri simulaciji i obradi podataka opisan je u
prilogu).

Rezultati

Zbog velikog broja analiza i slozenosti procedure, prikaz rezultata je podeljen u nekoliko
delova. U prvom delu su prikazani rezultati na podacima iz eksperimenta.Prilikom
prikazivanja rezultata dobijenim na podacima iz eksperimenta koristene su samo ocene za
najinformativniji rezultati. Ostali rezultati su dati kao prilog. Oni nisu doneli nikakvu novu
informaciju u odnosu na rezultate koji su prikazani u osnovnom tekstu.U drugom koraku
prikazani su rezultati na racunarski simuliranimpodacima. Prikazane su analize na
originalnim, netransformisanim, kao i na transformisanim podacima.

Rezultati analiza na eksperimentalnim podacima

U fazi pripreme podataka za obradu isklju¢ene su recenice koje su koris¢ene za vezibu i
recenice-fileri. Zatim je vreme Citanja re€enice transformisano u logaritamske vrednosti.
Time je zadovoljen uslov normalnosti (simetri¢nosti) raspodele. Konacno, eliminisan je i mali
broj uticajnih, odstupajuéih vrednosti, ispod 897 milisekundi (6.8 log-jedinica) i iznad 13359
milisekundi (9.5 log-jedinica). Eliminisano je manje od jedan posto podataka (tacno 0.2%).
Analiza podataka je obavljena u R softverskom okruzenju za statisticku obradu podataka.

Metod najmanjih kvadrata

Vremena (Citanja reéenicenajpre su analizirana pomoéu Im funkcije iz stat paketa u R-u
(videti R Core Team, 2012). Nezavisne varijable u modelu bile su senzomotorni sistemi (isti ili
razliciti), vremenski odnos (simultani ili sukcesivni), kao i tip opisa akcije (akcija ili
simulacija). Kovarijabla u modelu bila je broj rec¢i u recenici. Dobijen je znacajan efekat
kontrolnog prediktora, u ocekivanom smeru: ispitanici su sporije Citali duze recenice.
Rezultati pokazuju da sve prediktorske varijable daju znacajne razlike u duZini citanja
recenica (videti tabelu 2).
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Tabela 2: Parcijalni efekti prediktora na vremenima citanja dobijeni metodom najmanjih kvadrata.

Efekat B SE tvrednost Pr(>|t])
Odsecak 6.989 0.073 95.16 0.0000
Senzomotorni sistemi (isti) 0.058 0.013 4.44 0.0000
Tip opisa akcije (simulacija) 0.061 0.015 3.95 0.0000
Vremenski odnos (sukcesivan) 0.311 0.100 3.09 0.0020
Broj redi 0.084 0.007 11.05 0.0001

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti

Za primenumetoda limitirane maksimalne verodostojnosti, primenom postupka linearnih
mesovitih modela, koriséena jelmer funkcija iz paketalme4u R-u (videti: Bates, 2005 ili
Baayen, Davidson, & Bates, 2008, za detalje o funkcionalnosti i upotrebi Ime4 paketa).Fiksni
efekti u modelu su bili senzomotorni sistem, tip opisa akcije i vremenski odnos.Kao i u
slu¢aju metoda najmanjih kvadrata kovarijabla je bila broj reci u recenici.Sluéajni efekti u
modelu bili su ispitanici i stimulusi. Na ovaj naCin smo prilagodavali odsecak funkcije za
svakog ispitanika i stimulus. Analiza je, dodatno, pokazala da su ispitanici razli¢ito osetljivi na
duZinu recenice, tako da su bila potrebna podesavanja nagiba za ovu kovarijablu Drugim
re¢ima, modelovali smo heteroskedasti¢nost vrednostikod svakog ispitanika za duZinu
recenice.

Rezultati dobijeni ovim postupkom sli¢ni su, ali ne i identi¢ni, rezultatima koje je dala
metoda najmanjih kvadrata (videti tabelu 3). Na osnovu rezultata, vidimo da su ocene
prediktora i njihova znacajnost u slucaju metoda maksimalne verodostojnosti nizi u
poredenju sa metodom najmanjih kvadrata. Ove razlike izmedu metoda ocenjivanja poticu
od toga Sto smo u slucaju limitirane maksimalne verodostojnosti modelovali dodatnu
varijabilnost, specificnu za ispitanike i stimuluse. Dodatno je modelovana i
heteroskedasti¢nost za duzinu recenice u modelu.Ovi dodatni efekti su u slu¢aju metoda
najmanjih kvadrata podizali vrednost prediktora, kao i njihovu znacajnost.Nasuprot tome,
kada modelujemo i varijabilnost slu¢ajnih efekata, dobijamo tacnije ocenjene parametre.
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Tabela 3: Parcijalni efekti prediktora na vremenima citanja dobijeni metodom limitirane
maksimalne verodostojnosti.

Efekat B SE tvrednost Pr(>|t])
Odsecak 6.988 0.079 87.53 0.0000
Senzomotorni sistemi (isti) 0.045 0.011 4.11 0.0000
Tip opisa akcije (simulacija) 0.049 0.014 3.44 0.0006
Vremenski odnos (sukcesivan) 0.219 0.099 2.21 0.0311
Broj reci 0.086 0.008 10.73 0.0000

Metod bejzove linearne regresije

Za potrebe ocenjivanja parametara bejzovom regresijom koris¢ena je funkcija rstan iz
paketarstanu R-u (za dodatne informacije videti Stan Development Team, 2013). Prvi korak
u sprovodenju bejzove regresije je definisanje prethodnih verovatnoca. U ovom istrazivanju
odlucili smo se za neinformativne prethodne verovatnoce. Dakle, one nisu sadrzavale bilo
kakve relevantne informacije u vezi sa prirodom procesa koji ispitujemo. Definisana je
normalna raspodela sa aritmetickom sredinom koja je jednaka 0 i standardnom devijacijom
od 1000 (Gelman, 2006). U drugom koraku, generisali smo4000 vrednosti za naknadne
verovatnoce (eng. posterior probabilities). Iz ovih, naknadnih distribucija verovatnoca
izvedene su ocene relevantnih parametara.

Za razliku od prethodna dva primenjena postupka (metoda najmanjih kvadrata i
limitirane maksimalne verodostojnosti), bejzova linearna regresija ne ocenjuje p-nivo kao
pokazatelj znacajnosti. Zato se za ocenjivanje  znacajnosti  koriste  95%
intervaliverodostojnosti ocenjenih parametara. U slucaju kada 95% interval ne zahvata nulu,
tj. ne menja se predznak ocene parametra, parametar se interpretira kao znacajan. Prema
tome, rezultati bejzove regresije su pokazali da su svi prediktori u modelu znacajni (videti
tabelu 4).

Tabela 4: Parcijalni efekti na vremenima Citanja dobijeni metodom bejzove linearne regresije.

Efekat B SE 25% 97.5%
Odsecak 7.074 0.052 6.972 7.173
Senzomotorni sistemi (isti) 0.052 0.010 0.074 0.031

Tip opisa akcije (simulacija) 0.043 0.014 0.014 0.071
Vremenski odnos (sukcesivan) 0.035 0.011 0.013 0.057

Broj redi 0.080 0.006 0.068 0.093
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Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da sva tri primenjena metoda daju
slicne ocene parametara i slicne ocene greske. Rezultati svih primenjenih analiza pokazuju
da je Citanje recenica sa istim iniciranim senzomotornim sistemima sporije. Takode, sporije
se Citaju recenice koje opisuju radnje koje se odvijaju jedna za drugom, a ne istovremeno.
Konacno, sporije se Citaju i one recenice koje opisuju zamisljanje akcije, a ne njeno direktno
izvodenje.

Rezultati analiza na racunarski simuliranim vrednostima

Analiza na simuliranim vrednostima sprovedena je u nekoliko koraka. Koris¢ene su
originalne (sirove) i log-transformisane vrednosti. U prvom koraku izra¢unati su regresioni
parametri na celokupnoj matrici. Parametri su izraCunati primenom sva tri postupka i
dobijene vrednosti su nadalje koris¢ene kao populacioni parametri. Zatim su iz polazne
matrice izvlaeni uzorci podataka, ocenjeni su regresioni parametri primenom tri postupka,
pa su se ovako dobijene ocene poredile sa populacionim parametrima — parametrima koji su
izracunati na celokupnoj matrici. Na primer, ocena na uzorku postupkom najmanjih kvadrata
uporedena je sa populacionim parametrom koji je izraCunat istim statistickim postupkom
itd. U ovom koraku, kada su uzimani uzorci vrednosti, generisano je 100 uzoraka i za svaki
od dobijenih uzoraka su, primenom sva tri postupka, ocenjeni parametri, njihovi intervali
poverenja (verodostojnosti) i znacajnost (osim u slucaju bejzovog postupka). Kao sto je vec
rec¢eno, sve analize su sprovedene, kako na originalnim (sirovim) vrednostima, tako i na log-
transformisanim vrednostima.

U trecem koraku, rezultati tri primenjena metoda su medusobno uporedeni na dva
nacina.Analizirani su grafikoni na kojima su prikazane ocene i intervali poverenja i
verodostojnosti, kao odstupanja od populacionih parametara, koji su izraCunati za svaki od
tri postupka, posebno. Ovde je posebna paznja posveéena procentu u kojem se populacioni
parametar nalazi unutar intervala poverenja.

Drugi nacin na koji su uporedivani ishodi tri primenjena postupka analize imao je
nesto kompleksniju proceduru. Najpre, ocene na uzorcima su kumulativho uproseéavane:
samo za prvi uzorak, za prvi i drugi, za prva tri itd. Ovakvo kumulativno aZuriranje vrednosti
posluzilo je da se utvrdi u kojem se koraku proseéne vrednosti uzorackih ocena poklapaju sa
populacionim parametrom i,dodatno, da liocene postaju konzistentnena nekoj odredenoj
vrednosti. Pristrasnost metoda prilikom ocenjivanja parametara je ispitivana tako Sto su se
poredile vrednost kumulativnih proseénih ocena sa populacionim parametrom, dok se
konzistentnostposmatrala kao stabilizovanje vrednosti. Sama procedura se zasnivala na
jednoj od osnovnih pretpostavki Teorije verovatnoce, da prosetne ocene parametara na
velikom broju uzoraka postaju konzistentne i, dodatno, da se pribliZavaju pravoj vrednosti
populacionog parametra (Rencher & Schaalje, 2008).
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Prilikom prikazivanja i interpretacije podataka koriS¢ene su samo ocene za nagib
funkcije, zato Sto se rezultati za ocene odsecka i nagiba u potpunosti poklapaju. Rezultati
analiza na odsecku dati su u prilozima.

Analize na originalnoj distribucijiraCunarski simuliranih vrednosti

Prvi nacin koji smo koristili prilikom poredenja dobijenih rezultata bio je poredenje ocena i
intervala poverenja za svaki od tri metoda. Rezultati pokazuju da postoje statisticki znacajne
razlike u Sirini intervala izmedu sva tri koriStena metoda (videti tabelu 5). U ovom slucaju,
vidimo da najuZe intervale ima metod limitirane maksimalne verodostojnosti, zatim bejzova
linearna regresija, a potom metod najmanjih kvadrata.

Tabela 5: Parcijalni efekti prediktora na Sirini interval poverenja, tj. intervala verodostojnosti.

Efekat B SE tvrednost Pr(>|t])
Odsecak 116.08 1.350 85.98 0.000
Metod najmanjih kvadrata 433.116 1.967 220.15 0.000
Metod bejzove linearne regresije 21.716 1.909 11.37 0.000

Rezultati dobijeni metodom najmanjih kvadrata pokazuju da se populacioni
parametar na svim uzorcima nalazi unutar intervala poverenja. Na grafikonu 3a se vidi da se
ocene parametara na uzorcima raspodeljuju oko populacionog parametra. Istovremeno,
regresione ocene imaju izuzetno Siroke intervale poverenja. U gotovo polovini uzetih
uzoraka (48 od 100), znacajnost parametra je netacno procenjena, tj. parametar je ocenjen
kao neznacajan.

Rezultati dobijeni metodom limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuju da ovaj
metod najbolje ocenjuje regresione parametre u sluc¢aju kada postoji povreda uslova za
primenu analize.Populacioni parametar se u sluéaju svih uzoraka nalazi u okviru intervala
poverenja. Grafikon 3b, dodatno, prikazuje da metod limitirane maksimalne verodostojnosti
ima najuZe intervale poverenja.Ovaj metod na svim uzorcima tacno procenjuje znacajnost
parametra.U skladu sa tim, vidimo da je metod limitirane maksimalne verodostojnosti
najprecizniji u oceni populacionog parametra.

Slicne rezultate pokazuje i metod bejzove linearne regresije. Ocene dobijene ovim
metodom, kao i u prethodnim slucajevima, variraju oko populacionog parametra. Grafikon
3c pokazuje da bejzova regresija ima takode uske intervale poverenja, tj. intervale
verodostojnosti, ali vidljivo Sire od metoda limitirane maksimalne verodostojnosti. Bejzova
linearna regresija se, takode, pokazuje kao prihvatljiv pristup za obradu podataka kod kojih
su uslovi za analizu povredeni. | ovaj metod u svim slucajevima tacno procenjuje znacajnost
regresionih parametara.
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Grafikon 3a: Ocene parametara i intervali poverenja izraCunate na originalnoj raspodeli metodom
najmanjih kvadrata.
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Grafikon 3b: Ocene parametara i intervali poverenja izracunate na originalnoj raspodeli metodom
limitirane maksimalne verodostojnosti.
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Grafikon 3c: Ocene parametara i intervali poverenja izracunate na originalnoj raspodeli metodom
bejzove linearne regresije.

Drugi nacin na koji su se poredili dobijeni rezultati predstavljao je poredenje
kumulativnih proseka ocena. Na ovaj nacin smo poredili da li se ocene poklapaju sa

20



populacionim parametrom, tj. da li su nepristrasne. Dodatno, ispitano je da |i ocene
uprosecavanjem postaju konzistentne.

Rezultati dobijeni metodom najmanjih kvadrata pokazuju da se prose¢ne vrednosti
ocena u koracima ne priblizavaju populacionom parametru. Ove vrednosti postaju
konzistentne na viSim vrednostima, odnosno precenjuju vrednost populacionog parametra
(videti grafikon 4a). U skladu sa tim, rezultati ukazuju na to da na originalnoj distribuciji
metod najmanjih kvadrata dajepristrasne ocene.

Slicne rezultate pokazuje i metod limitirane maksimalne verodostojnosti. Grafikon 4b
pokazuje da kumulativne prosecne ocene i kod ovog metoda postaju konzistentnije na viSim
vrednostima, odnosno precenjuje vrednost populacionog parametra. Kao i kod metoda
najmanjih kvadrata, metod limitirane maksimalne verodostojnosti daje konzistentne, ali

pristrasne ocene.

Konacno, rezultati u sluaju metoda bejzove linearne regresije pokazuju da
kumulativne prose¢ne vrednosti pristrasno ocenjuju populacioni parametar (videti grafikon
4c). Kumulativne prosecne ocene kod ovog metoda takode postaju konzistentne, ali na
nizim vrednostima. U ovom slu¢aju metod bejzove linearne regresije podcenjuje vrednost

populacionog parametra.
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Grafikon 4a: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom najmanjih kvadrata.
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Grafikon 4b: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom limitirane maksimalne
verodostojnosti.
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Grafikon 4c: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom bejzove linearne regresije.

Uzimajudi u obzir sve rezultate na originalnoj distribuciji, metod najmanjih kvadrata
daje najsire intervale poverenja, sto dovodi do progresne ocene znacajnosti parametra.
Nasuprot tome metod bejzove linearne regresije ima znacajno uZe intervale poverenja, tj.
intervale verodostojnosti, i u svim slucajevima ta¢no ocenjuje znacajnost parametra.
Konac¢no, metod limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuje najuze intervale
poverenja, Sto ga Cini najadekvatnijim metodom prilikom racunanja parametara na sirovim,
netransformisanimvrednostima. Nasuprot tome, svi metodi pokazuju pristrasnost prilikom
raCunanja ocena. Rezultati pokazuju da metod najmanjih kvadrata i metod limitirane
maksimalne verodostojnosti dovode do precenjivanja populacionog parametra, dok metod
bejzove regresije dovodi do potcenjivanja parametra.Pristrasnost metoda bejzove regresije
ka nizim vrednostima mozZe da se objasni ve¢om konzervativno$¢u ovog pristupa, tj. povreda
uslova za primenu analize, u ovom slu¢aju, moze da dovede do potcenjivanja regresionog

parametra.

Analize na transformisanoj raspodeliracunarski simuliranih vrednosti

Kao i u prethodnim analizama, prvo su izraCunate ocene i intervali poverenja ili
verodostojnosti za sva tri metoda. Uporedili smo Sirinu intervala poverenja za ova tri
metoda (videti tabelu 6). Rezultati pokazuju da, kao i u analizama na originalnoj distribuciji
vremena reakcije, metod najmanjih kvadrata ima najSire intervale poverenja. Nasuprot
tome, metod bejzove linearne regresije ima znacajno uZe intervale verodostojnosti, dok
metod limitirane maksimalne verodostojnosti ponovo ima najuZe intervale poverenja.
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Tabela 6: Parcijalni efekti prediktora na Sirini intervala poverenja, tj. intervala verodostojnosti.

Efekat B SE tvrednost Pr(>|t])
Odsecak 0.032 0.000 147.48 0.000
Metod najmanjih kvadrata 0.132 0.000 405.43 0.000
Metod bejzove linearne regresije  0.010 0.000 31.37 0.000

Rezultati dobijeni metodom najmanjih kvadrata na transformisanimvrednostima pokazuju
da ocene parametara na razli¢itim uzorcima variraju oko populacionog parametra (videti
grafikon 5a). Rezultati, dodatno, pokazuju da je transformacija distribucije i odsecanje
standardizovanih reziduala iznad 2.5 standardne devijacije poveéalatacnost ovog metoda.
Odnosno, u ovomslucaju, metod najmanjih kvadrata tacno ocenjuje znacajnost parametara
na svim uzorcima.

Analize sprovedene metodom limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuju da na
transformisanim vrednostima ovaj metod dajenetacnije ocene parametara (videti grafikon
5b). Rezultati pokazuju da se u 14 od 100 uzorackih distribucija, populacioni parametar ne
nalazi unutar procenjenih intervala poverenja. Rezultati pokazuju i to da u slucaju
transformisanih vrednosti, metod limitirane maksimalne verodostojnosti daje najuze
intervale poverenja.

Konacno, rezultati dobijeni bejzovom linearnom regresijom pokazuju veliku sli¢nost
sa rezultatima limitirane maksimalne verodostojnosti (videti grafikon 5c). Bejzova linearna
regresija, takode, pogresno ocenjuje populacioni parametar u 14 od 100 slucajeva. Ovaj
metod, kao i prethodnom sluéaju, ima uske intervale poverenja i u skladu sa tim tacno
procenjuje znacajnost parametara.
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Grafikon 5a: Ocene parametara i intervali poverenja izra¢unati na transformisanoj raspodeli
metodom najmanjih kvadrata.
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Grafikon 5b: Ocene parametara i intervali poverenja izracunate na transformisanoj raspodeli
metodom limitirane maksimalne verodostojnosti.
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Grafikon 5c: Ocene parametara i intervali verodostojnosti izraCunate na transformisanoj raspodeli
metodom bejzove linearne regresije.

Drugi nacin na koji smo poredili dobijene rezultate bio je pomocu kumulativnih
proseka vrednosti. Rezulati u ovom slucaju pokazuju da metod najmanjih kvadrata i na
transformisanim vrednostima pokazuje pristrasnost prilikom ocenjivanja regresionih
parametara (videti grafikon 6a). Kumulativnhe ocene u slu¢aju metoda najmanjih kvadrata
postaju konzistentne, ali su dodatno i pristrasne.

U slucaju metoda limitirane maksimalne verodostojnosti rezultati na kumulativnim
proseénim ocenama pokazuju da ovaj metod daje nepristrasne i konzistentne ocene
regresionih parametara, kada su vrednosti log-transformisane (videti grafikon 6b). Na
osnovu grafikona moZemo videti da se proseCne ocene pribliZavaju populacionom
parametru. Dodatno, ove ocene postaju konzistentne na tacnoj vrednosti populacionog
parametra.

Konacno metod bejzove linearne regresije pokazuje pristrasnost prilikom ocenjivanja
regresionih parametara. U ovom sluéaju kumulativne proseCne ocene postaju
konzistentnena visSim vrednostima u odnosu na populacioni parametar (videti grafikon 6c).
Ipak, na osnovu grafikona vidimo da ovaj metod ne odstupa mnogo od populacionog
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parametra. U skladu sa tim, ovaj se metod, takode, pokazuje kao adekvatan prilikom obrade

transformisanihvrednosti vremena reakcije.

Grafikon 6a
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Grafikon 6b: Kumulativne proseéne vrednosti ocena dobijene metodom limitirane

maksimalne verodostojnosti.

-0.14

—— populacioni parametar

-0.12

-0.10

Kumulativne prosecne ocene

0 20 40 60 80 100

Redni broj uzorka

Grafikon 6¢: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom bejzove linearne

regresije.
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Uzimajuéi u obzir sve rezultate na transformisanimvrednostima, zajedno, vidimo da
metod najmanjih kvadrata dosledno daje najsire intervale poverenja. Ipak, transformacija
distribucije i odsecanje standardizovanih reziduala je dovela do toga da ovaj metod u svim
slu¢ajevima tac¢no ocenjuje znadajnost parametara. Nasuprot njemu, metod bejzove
linearne regresije ima uZe intervale poverenja, ali ovaj metod, dodatno, gresi prilikom
ocenjivanja parametara u 14 od 100 uzoraka. Isti je slucaji sa metodom limitirane
maksimalne verodostojnosti. | ovaj metod ima uske intervale poverenja, ali gresi prilikom
ocenjivanja parametara. Rezultati na kumulativnim prosecima pokazuju da su metodi
najmanjih kvadrata i bejzove linearne regresije pristrasni prilikom ocenjivanja parametara.
Rezultati ovog dela analize izdvajaju metodlimitirane maksimalne verodostojnosti kao
najbolji. Ovaj metod daje nepristrasne i konzistentne ocene parametara.

Diskusija

Cili ovog rada bio je da ispita robusnost razli¢itih metoda ocenjivanja regresionih
parametara na podacima iz psiholingvisti¢kih istrazivanja. Ova istraZivanja kao meru
odgovora, odnosno, kao zavisnu varijablu, pretezino koriste vreme reakcije. Jedna od
osnovnih prednosti vremena reakcije jeste da omogudava veoma precizno merenje i
primenu kompleksnih statistickih procedura prilikom obrade podataka (Towsend, 1992).
Ipak, mnogi istrazivaci upozoravaju da statisti¢ki postupci koji se uobi¢ajeno primenjuju u
analizi vremena reagovanju Cesto nisu adekvatni (Salthouse, & Hedden, 2002; Whelan,
2008; Lachaud, & Renaud, 2011; Wilcox, 1998; Ratcliff, 1993; Baayen, & Milin, 2010).

Uobicajeni postupak prilikom obrade podataka u psiholingvistickim istraZivanjima
predstavlja analizu uprosecenih vrednosti (Dibbets, Maes, & Vossen, 2002; Fields, Landon-
Jimenez, Buffington, & Adams, 1995). Istraziva¢i u ovim slucajevima uprosecavaju vreme
reakcije za svakog ispitanika i/ili za svaki stimulus, a nakon toga, na dobijenim vrednostima
primenjuju analize iz porodice generalnih linearnih modela. Medutim, istraZivanja koja su se
sistematski bavila ispitivanjem raspodele vremena reakcije, pokazuju da uslovi za primenu
ovih analiza — normalnost distribucije, nezavisnost opservacija i homogenost varijansi — nisu
zadovoljeni (Whelan, 2008; Lachaud, & Renaud, 2011).

Raspodela vremena reakcije ima tipi¢nu, pozitivno zakosenu raspodelu. Prema tome,
ona vec i na prvi pogled odstupa od normalne raspodele (Van Zandt, 2000, 2002). U
zavisnosti od ispitivanog procesa i koriséenog eksperimentalnog zadatka, raspodela vremena
reagovanja moze se opisati Eks-Gausovom, Valdovom (eng. Wald), Log-Normalnom, kao i
Vejbulovom (eng. Weibull) raspodelom (Heathcote, Popiel, & Mehwort, 1991; Hockley,
1982, 1984; Hohle, 1965; Ratcliff, 1978, 1979, 1981; Ratcliff, & Murdock, 1976; Luce, 1986;
Ratcliff, 1993). Dodatno, raspodelu vremena reakcije karakteriSe i veci broj uticajnih
vrednosti — odstupajucih (outlier) i istupajucih (extreme values) (Cook, 1977; Hocking, 1996).
Dakle, primena linearnih modela u kojima je zavisna, kriterijumska varijabla vreme
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reagovanja, nosi odredene rizike i moze dovesti do izvodenja pogresnih zakljucaka na
osnovu statistic¢kih analiza koje nisu robusne na povrede uslova za primenu.

Da bi prevazisli probleme odstupanja od normalne raspodele, istraZivaci rutinski
transformiSu dobijene vrednosti (Mead, 1988). Ovakvi postupci se primenjuju i na
vremenima reakcije. NajceSée koriséene transformacije jesu iz porodice stepenskih i
korenskih funkcija. Primenom transformacija istraZivaci dobijaju simetricnu raspodelu i
pribliZavaju originalne, sirove vrednosti pretpostavljenoj normalnoj distribuciji (Tukey, 1957;
Box, & Cox, 1964).

Osim transformacije podataka, istraZivaCi dodatno elimiSu uticajne vrednosti
(Ratcliff, 1993; Ulrich, & Miller, 1994). Pritom, oni koriste jedan od dva konvencionalna, a
priori postupka. Prvi podrazumeva odbacivanje svih vrednosti izvan odredenog intervala u
jedinicama standardne devijacije (Lachaud, & Renaud, 2011). Medutim, iako eliminise
odstupajuce vrednosti, ovaj postupak moze dovesti i do odbacivanja opservacija koje mogu
da budu od interesa za istrazivanje.Drugim re¢ima,ovakim postupkom odbacuju se i podaci
koji su tipi¢ni ili o€ekivani, a ne posledica greske u merenjuisl.

Drugi kriterijum predstavlja odbacivanje vrednosti na osnovu granica definisanih
pomocu grafickog prikaza dobijene distribucije (Ratcliff, 1993). Ovaj postupak je
konzervativniji, jer odbacuje manji broj opservacija. Medutim, ni ovaj pristup eliminaciji
uticajnih podataka nije bez rizika. Pre svega problem predstavlja odredivanje granica ispod i
iznad kojih se odbacuju podaci. U skladu sa tim, Ratklif (Ratcliff, 1993) pokazuje da procenat
eliminisanih podataka treba da zavisi od oblika raspodele vremena reakcije. Ukoliko postoji
veliki broj opservacija u krajevima distribucije, najviSe 5% podataka moze da bude
odbaceno. Inace, ukoliko ne postoji mnogo vrednosti u krajevima distribucije, do 15%
celokupnih podataka moze da bude odbaceno.

Opisane transformacije i tehnike pomocu kojih se dobijena raspodela prilagodava
zahtevanoj normalnoj raspodeli ¢esto daje nove vrednosti koje su potpuno razli¢ite u
odnosu na pocetne (sirove) vrednosti (Baayen, & Milin, 2010). Neki istrazivaci, zato,
predlazu prelazak na nelinearno modelovanje (Bricolo, Gianesini, Fanini, Bundesen, &
Chelazzi, 2002; Gottlob, 2004; Heathcote, Popiel, & Mehwort, 1991; Hockley, 1984; Ratcliff,
Van Zandt, McKoon, 1999). Ova istrazivanja koriste kumulativnu distribuciju funkcije,
gustinu funkcije, kao i funkciju prezivljavanja i funkciju rizika (hazarda) za opisivanje
dobijene raspodele. Pomenute tehnike omogucuju deskripciju raspodele vremena reakcije,
kao i poredenje oblika raspodele u odnosu na eksperimentalne uslove. Ipak, nelinearno
modelovanje raspodele se veoma retko koristi u psiholingvistickim eksperimentima. Prvi
razlog je kompleksnost primene. Ove tehnike zahtevaju opseino poznavanje efekata koji
stoje u osnovi ispitivanog procesa (Schwarz, 2001). Drugi problem predstavlja veli¢ina
uzorka, jer broj opservacija mora biti velik da bi ocene parametara bile tacne(Palmer,
Horowitz, Torralba, & Wolfe, 2011). To naj¢esc¢e nije slucaj u tipi¢nim psiholingvistickim
eksperimentima.
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Cilj ovog istrazivanja bio je da ispita razli¢ite nacini ocenjivanja regresionih
parametara na podacima iz psiholingvistickih istraZivanja, tj. da utvrdi robusnost koris¢enih
metoda u zavisnosti od toga da li su uslovi za primenu analiza zadovoljeni ili nisu. U
istrazivanju su koriséena tri metoda ocenjivanja parametara: metod najmanjih kvadrata,
metod limitirane maksimalne verodostojnosti i metod bejzove linearne regresije. U prvom
koraku analize su sprovedene na podacima dobijenim u eksperimentu koji je ispitivao
razumevanje recenica sa dve akcije. U drugom koraku analize su primenjene na rac¢unarski
simuliranim podacima.

Rezultati na podacima dobijenim u eksperimentu pokazuju da sva tri metoda
priblizno jednako ocenjuju regresione parametre i njihovu znacajnost. Metod limitirane
maksimalne verodostojnosti daje najmanje znacajne regresione ocene. Ovaj metod
omogucava da se modeluju dodatni parametri, kao Sto su varijansa ispitanika i stimulusa
(Baayen, Davidson, Bates, 2008; Quené, & Bergh, 2008). Moguca su i podeSavanja nagiba
nezavisnih varijabli, za svakog ispitanika i/ili za svaki stimulus. Na ovaj nacin metod
limitirane maksimalne verodostojnosti modeluje heteroskedasti¢nost vrednosti svakog
ispitanika na vrednostima nezavisne varijable. Tako je i za podatke koji su koriséeni u ovom
istrazivanju bilo opravdano uvesti dodatna podesavanja nagiba duZine recenice za svakog
ispitanika. Model je, jednostavno receno, uzeo u obzir brzinu Citanja za svakog ispitanika
posebno.

Nasuprot metodu limitirane maksimalne verodostojnosti, metodi najmanjih kvadrata
i bejzova linearna regresija daju viSu znadajnost ocenjenim regresionim parametarima.
Dodatni efekti koje ovi metodi ne mogu da uklju¢e u model podigli su vrednosti regresionih
ocena i njihovu znacajnost. Ipak, uzimajuéi u obzir sve rezultate, zakljuéak je da tri
primenjena metoda daju slicne statisticke ocene.

Da bismo podrobnije ispitali adekvatnost koris¢éenih metoda, generisali smo
vrednosti na osnovu onih koje su dobijene u eksperimentu. Dobijena je matrica sa 80 000
vrednosti. Ona je u daljim analizama bila koriséena kao populaciona matrica, a parametri
koji su izracunati na ovoj matrici koristili su nam kao populacioni parametri.

Sama procedura obrade ovih vrednosti bila je sprovedena u nekoliko koraka. Prvo je
uzet uzorak vrednosti iz populacione matrice simuliranih vrednosti. Zatim su, na uzorku
vrednosti, primenjena tri metoda ocenjivanja regresionih parametara. Konacno, rezultati
razliCitih postupaka su medusobno uporedivani. Opisana procedura se posebno sprovodila
na originalnim, sirovim podacima i na transformisanim podacima. Dobijeni rezultati su
uporedivani na dva nacina: (a) poredene su uzoracke regresione ocene i intervali poverenja,
za svaki od tri metoda sa odgovarajuc¢im populacionim parametrima; (b) s obzirom da je
opisana procedura bila replicirana 100 puta, u svakoj iteraciji izraCunavane su kumulativne
prosecne ocene (na osnovu trenutne i svih prethodnih replikacija), zatim je ispitana njihova
pristranost i konzistentnost. | ovaj postupak poredenja ocena je sproveden za svaku od tri
metode posebno.
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Na originalnim, netransformisanimvrednostima rezultati su pokazali da metod
najmanjih kvadrata daje neadekvatne ocene regresionih parametara i njihovih znacajnosti.
Uzoracke ocene dobijene ovim metodom variraju oko populacionog parametra.
Istovremeno, ocene dobijene ovim metodom imaju izuzetno Siroke intervale poverenja.
Znacajnost parametara je pogresno ocenjena u 48 od 100 replikacija. Problem koji se javlja u
vezi sa ovim metodom jeste da postoje znacajna variranja izmedu ispitanika i stimulusa.
Ovaj metod nema moguénost da oceni i statisticki kontrolise ovakve, "slucajne" parametre.
Zato neobjasnjena varijansa ukljuCuje i ova variranja, a to, sve skupa, uti¢e na ocene
parametara i njihove intervale poverenja.

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuje sli¢éne rezultate u ocenjivanju
regresionih parametara kao i metod najmanjih kvadrata. Ocene dobijene ovim metodom,
takode, variraju oko populacionog parametra. Ipak, intervali poverenja za ove ocene
znacajno su uZi u odnosu na metod najmanjih kvadrata, ali i u odnosu na metod bejzove
linearne regresije. U skladu sa tim, svi regresioni parametri dobijeni metodom limitirane
maksimalne verodostojnosti su ocenjeni kao znacajni. Ovi rezultati ukazuju na to da je
metod limitirane maksimalne verodostojnosti najadekvatniji postupak za obradu podataka iz
psiholingvistickih istrazivanja. Naime, ovaj metod modeluje dodatne informacije koje mogu
da uti¢u na ocenu parametara — deo varijanse u vremenu reakcije karakteristiCan za
ispitanike i stimuluse. Kada su ovi izvori variranja stavljeni pod adekvatnu statisti¢ku
kontrolu, ocena parametara postaje robusna na povrede uslova za primenu analiza.

Kao poslednji metod koristili smo bejzovu linearnu regresiju. Rezultati dobijeni ovim
metodom pokazuju da se ocene parametara ponasaju sliéno kao u prethodna dva opisana
postupka, te da ocene variraju oko populacionog parametra. Metod bejzove linearne
regresije pokazuje znacajno uze intervale poverenja u odnosu na metod najmanjih kvadrata.
Nasuprot tome, ovaj metod ima Sire intervale poverenja u odnosu na metod limitirane
maksimalne verodostojnosti. Nain ocenjivanja parametara u slu¢aju ovog metoda je razli¢it
u odnosu na prethodna dva metoda (vidi: Gill, 2009). Bejzova linearna regresija uzima u
obzir prethodne verovatnode, tj. informacije koje imamo o procesu koji istrazujemo pre
samog sprovodenja eksperimenta. Prethodne verovatnode se zatim aZuriraju pomocu ocena
koje smo izraCunali na dobijenim podacima. Na osnovu prethodnih verovatnodéa i trenutnih
podataka, bejzova linearna regresija odreduje naknadne verovatnoce, na osnovu kojih
mozemo odrediti parametre od interesa. Na ovaj nacin, dobija se distribucija naknadnih
verovatnoca koje sadrze delimi¢ne informacije o zakrivljenosti raspodele vremena reakcije.
U skladu sa tim, ovaj metod se, takode, pokazuje kao adekvatan prilikom obrade originalnih,
netransformisanih vrednosti vremena reakcije.

Dodatna prednost bejzove regresije je definisanje prethodnih verovatnoda.
Medutim, u ovom istrazivanju nismo imali moguénosti, odnosno, osnova da iskoristimo ovu
prednost, s obzirom da nismo imali nikakve specifi¢ne informacije o prirodi procesa koji smo
ispitivali. Zato smo bili prinudeni da koristimo takozvane "neinformativne" verovatnode
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(Gelman, 2006). To je, nadalje, uticalo na rezultate koje smo dobili postupkom bejzove
linearne regresije. Oni su dali manju preciznost u ocenama, jer nisu koriséene "informisane"
prethodne verovatnoée, koje bi, izvesno je, dale uze intervale verodostojnosti, a time i
tacnije ocene regresionih parametara.

Rezultati prosecnih kumulativnih ocena na originalnoj distribuciji pokazuju da sva tri
metoda pristrasno ocenjuju regresione parametre. Metodi najmanjih kvadrata i limitirane
maksimalne verodostojnosti postaju konzistentniji na viSim vrednostima i dovode do
precenjivanja populacionog parametra. Nasuprot njima metod bejzove linearne regresije
postaje konzistentniji na niZim vrednostima, odnosno, u slu¢aju ovog metoda dolazi do
potcenjivanja populacionog parametra. Razlike prilikom ocenjivanja populacionih
parametara mogle su da nastanu usled razli¢itog nacina ocenjivanja regresionih parametara
kodkoristenih metoda. Naime, u slu¢aju metoda najmanjih kvadrata ocene se racunaju tako
da dobijena ocena parametra daje najmanju vrednost sume kvadriranih reziduala. U skladu
sa tim, odstupajuée i istupaju¢e vrednosti koje su zastupljene u originalnoj raspodeli
vremena reakcije, mogu vestacki dapovecaju ocenu parametra. Slicnoponasanje pokazuje i
metod limitirane maksimalne verodostojnosti. Prilikom ra¢unanja regresionih ocena, ovaj
metod uzima ocenu sa najvecom verovatnoc¢om realizacije u odnosu na uzoracke podatke.
Kao i kod metoda najmanjih kvadrata, odstupajuée vrednosti mogu da uti¢u na verovatnoc¢u
realizacije ocene, odnosno da povecaju vrednost ocene populacionog parametra.

Nasuprot njima, regresione ocene dobijene metodom bejzove regresije pokazuju da
ovaj metod potcenjuje populacionu vrednost parametra. Ovaj efekat moZe da se objasni
uzimajuéi u obzir raspodelu vremena reakcije i nacin ocenjivanja regresionih parametara u
slu¢aju metoda bejzove regresije. Osnovna razlika izmedu metoda limitirane maksimalne
verodostojnosti i metoda bejzove regresije prilikom racunanja ocena pomodéu metode
maksimalne verodostojnosti je u definisanju regresionih parametara (Farrell & Ludwig,
2008). Metod limitirane maksimalne verodostojnosti pretpostavlja da su regresioni
parametri fiksne vrednosti. U skladu sa tim on ocenjuje jednu vrednost sa najveéom
verovatnoc¢om realizacije u odnosu na uzoracke podatke. Nasuprot njemu, bejzova regresija
pretpostavlja da su regresioni koeficijenti slu¢ajne promenljive. Na osnovu toga, ovaj metod
racuna naknadne verovatnoée za regresione koeficijente. Naknadne verovatnode su
izraCunate tako da sadrZze vrednosti iz dela distribucije sa najve¢im brojem opservacija,
odnosno, intervala u kojem gustina funkcije ima najvecu verovatnocu realizacije (Raftery,
Madigan, Hoeting, 1997). PosSto vreme reakcije ima pozitivno zakoSenu raspodelu, ova
zakoSenost moZe da pomeri ocene parametara ka niZzim vrednostima.

Ako uporedimo rezultate analiza na originalnim, tj. sirovim vrednostima vremena
reagovanja vidimo da metod limitirane maksimalne verodostojnosti daje najadekvatnije
ocene regresionih parametara. Ovaj metod ima najuZe intervale poverenja i pokazuje
najveéu robusnost u slucaju povrede uslova za primenu analize. | metod bejzove linearne
regresije, takode, pokazuje robusnost kada su uslovi za primenu postupka povredeni.
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Nasuprot tome, metod najmanjih kvadrata nema zadovoljavaju¢u robusnost. Ovaj metod
pogreSno ocenjuje znacajnost regresionog parametra u skoro 50% slucajeva. Sa druge
strane, kumulativne prose¢ne ocene pokazuju da povreda uslova u slucaju sva tri metoda
dovodi do ocena koje su pristrasne.

Rezultati dobijeni na transformisanim vrednostima vremena reakcije, pak, pokazuju
nesto drugaciju sliku. Ocene izraCunate metodom najmanjih kvadrata se kreéu oko
populacione vrednosti, dok su intervali poverenja i dalje vrlo Siroki. Ipak, transformacija
distribucije i odsecanje standardizovanih reziduala iznad 2.5 standardne devijacije povedali
su valjanost ovog metoda. Transformisanjem vrednosti dobili smo simetri¢nu raspodelu.
Dodatno, odbacivanjem odstupajucih vrednosti eliminisali smo vrednosti koje su mogle da
uti¢u na gresku u oceni regresionih parametara. U skladu sa tim, moZzemo da zaklju¢imo da,
na transformisanim vrednostima, ¢ak i metod najmanjih kvadrata daje zadovoljavajuce
ocene regresionih parametara.Medutim, problemi sa transformacijama i uklanjanjem
uticajnih vrednosti, o kojima smo diskutovali na pocetku, ovde se moraju uzeti u obzir. Kao
Sto smo rekli, transformacije podataka ponekad mogu bitno da otezaju razumevanje i
interpretaciju rezultata. Osim toga, neopreznim uklanjanjem uticajnih vrednosti mogu se
ukloniti i valjani podaci, a to ¢e, takode, uticati na nalaze istrazivanja.

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuje se netacnijim na
transformisanoj raspodeli vremena reakcije. U ovom slucaju, populacioni parametri se ne
nalaze u procenjenim intervalima poverenja u 14 od 100 uzoraka. Sli¢ne rezultate pokazuje i
bejzova linearna regresija, jer i ovaj metod pogresno ocenjuje populacioni parametar u 14
od 100 ponovljenih analiza.

Rezultati dobijeni metodom limitirane maksimalne verodostojnosti i bejzove linearne
regresije na transformisanim vrednostima mogu da se interpretiraju u kontektu brojnih
prethodnih istrazivanja, koja su ukazivala na probleme primene transformacija na sirovim
vrednostima vremena reagovanja (Ratcliff, 1993; Van Zandt, 2002). Naime, ovde vidimo da
metodi limitirane maksimalne verodostojnosti i bejzove regresije imaju uske intervale
poverenja, ili intervale verodostojnosti, te je onda verovatnije da ¢e populacioni parametar
ostati van ovih granica. Pretpostavka je da ocene koje daju ovi postupci nisu losije, ve¢ da je
transformacija distribucije promenila vrednost populacionog parametra, sistematski ga
pomerajudi u pravcu visih, odnosno, nizih vrednosti.

Konacno, rezultati dobijeni poredenjem kumulativnih ocena na
transformisanimvrednostima pokazuju da metod najmanjih kvadrata daje pristrasne ocene.
Na transformisanoj raspodeli, kumulativne ocene postaju konzistentne na nizim
vrednostima u odnosu na parametar. Odnosno, metod najmanjih kvadrata podcenjuje pravu
vrednost populacionog parametra. Nasuprot njemu, bejzova regresija precenjuje stvarnu
vrednost parametra ipostaje konzistentnija u ocenjivanju u pravcu visih vrednosti.
Pristranost ocena kod ovih metoda je uslovljena procesima koji stoje u osnovi vremena
reakcije. Naime, kao Sto je veé pomenuto, na vreme reagovanja utice veliki broj ¢inilaca. U
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konkretnom slucaju, postoje izrazene razlike u varijansi izmedu ispitanika i stimulusa. Ovaj,
dodatni izvor sistematskih varijacija nije bio uzet u obzir kada su primenjeni metodi
najmanjih kvadrata i bejzove linearne regresije. Zato su ocene regresionih parametara bile
pristrasne. Istovremeno, metod limitirane maksimalne verodostojnosti moze da modeluje
pomenute izvore sistematskih varijacija i zato su njegove ocene tacnije. Rezultati pokazuju
da metod limitirane maksimalne verodostojnosti nema pristrasnosti u ocenjivanju
regresionih parametara, a da kumulativne ocene postaju konzistentne na ta¢noj vrednosti
populacionog parametra. Jednostavno receno, ocenjivanjem pomenutih dodatnih
parametara metod limitirane maksimalne verodostojnosti moze da prevazide probleme
vezane za karakteristike raspodele vreme reakcije.

Zakljucak

Na osnovu rezultata ovog istraZzivanja moze se zakljuciti da povreda uslova prilikom obrade
originalne distribucije vremena reakcije dovodi do pristrasnosti prilikom ocenjivanja
regresionih parametara, u slucaju svih metoda. Metod limitirane maksimalne
verodostojnosti pokazuje najveéu robusnost prilikom obrade ovakve raspodele. Ovaj metod
ima najuZe intervale poverenja i ocene na uzorcima variraju oko populacionog parametra.
Sliéni rezultati su dobijeni i metodom bejzove regresije, dok se metod najmanjih kvadrata
pokazuje kao, prakticno, neadekvatan za obradu sirovih vrednosti vremena reakcije. U
slu¢aju analiza na sredjenoj, tj. prilagodenoj raspodeli, rezultati pokazuju da su metodi
najmanjih kvadrata i bejzove linearne regresijei u ovom sluéaju pristrasni prilikom
ocenjivanja parametara. Nasuprot tome, metod limitirane maksimalne verodostojnostina
transformisanimvrednostima daje nepristrasne i konzistentne ocene. Ovaj metod ima,
dodatno, uZe intervale poverenja, Sto ga Cini najadekvatnijim i za obradu transformisane
raspodele vremena reakcije.
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Prilozi

Prilog A: Kod napisan u R-u za potrebe simulacije i obrade podataka

#Racunanje parametara Eks-Gausove distribucije za ispitanike
ispitanikl=dat[datSispitanik=="i1" & datSsistem=="1",]
timefit(ispitanik1Srt) # Izracunavanje parametara distribucije
mu: 2153.4558, sigma: 381.9102, tau: 345.9250

dat2Sils=rexgauss(1000, 2153.4558, 381.9102, 345.9250) # Simuliranje podataka za svakog
ispitanika

Obrada podataka na originalnoj raspodeli vremena reakcije

mod<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati metoda najmanjih kvadrata

mod2<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati metoda limitirane maksimalne
verodostojnosti

mod3<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati bejzove linearne regresije
for(iin 1:100) # Petlja u kojoj se vrsi uzorkovanje i ocena parametara

{dat.sample=strata(dat,strata=c("ispitanik","sistem"),size=lista, method="srswr", FALSE) #
Stratifikovano uzorkovanje

dat.S=getdata(dat,dat.sample)

dat.S2=list(N=length(dat.SSrt),y=dat.SSrt, x=dat.SSsistem) # Sredivanje podataka za bejzovu
regresiju

dat.S3=aggregate(dat.SSrt, list(dat.SSispitanik, dat.SSsistem), mean) # Uprosecavanje
vrednosti za metod najmanjih kvadrata

colnames(dat.S3)=c('ispitanik’,'sistem','mrt')

mod[[paste("run",i,sep="")]]<-Im1<-Im(mrt~sistem, data=dat.S3) # IzraCunavanje
parametara metodom najmanjih kvadrata

mod2[[paste("run",i,sep="")]]<-Imerl<-Imer(rt2~sistem+(1|ispitanik), data=dat.S)
#lzraCunavanje parametara metodom limitirane maksimalne verodostojnosti

bejz<-stan(model_code=model, data=dat.S2, iter=4000, chains=1) # Izracunavanje
parametara metodom bejzove linearne regresije

nmn

mod3[[paste("run",i,sep="")]]<-summary(bejz) # Ispis rezultata bejzove regresije u listu}

37



mod3=as.data.frame(mod3) # Rezultati bejzove regresije

myFun<-function(Im) # Funkcija za ispis rezultata metoda najmanjih kvadrata

{out<-c(ImScoefficients[1], ImScoefficients[2], confint(Im)[1,1], confint(Im)[1,2],
confint(Im)[2,1], confint(Im)[2,2], pf(summary(Im)Sfstatistic[1],
summary(Im)Sfstatistic[2],summary(Im)Sfstatistic[3],lower.tail=FALSE))

names(out)<-c("intercept","slope","12.5","197.5","S2.5","s9.75","p value")
return(out)}

results=list()

for(i in 1:length(mod))

results[[names(mod)[i]]]<-myFun(mod([[i]])

results=as.data.frame(results) # Ispis rezultata metoda najmanjih kvadrata

myFun2<-function(lmer) # Funkcija za ispis rezultata metoda limitirane maksimalne
veodostojnosti

{int<-pvals.fnc(Imer, nsim=10000)
out2<-intSfixed

return(out2)}

results2=list()

for(i in 1:length(mod2))
results2[[names(mod2)[i]]]<-myFun2(mod2[[i]])

results2=as.data.frame(results2) # Ispis rezultata metoda limitirane maksimalne
verodostojnosti

Obrada podataka na transformisanoj raspodeli vremena reakcije

modj<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati metoda najmanjih kvadrata

mod2j<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati metoda limitirane maksimalne
verodostojnosti
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mod3j<-list() # Lista u koju se upisuju rezultati bejzove linearne regresije

dat2=dat[datSrt2>=1000 & dat$rt2<=14000,] # Odsecanje odstupajucih vrednosti

for(iin 1:100) # Petlja u kojoj se vrsi uzorkovanje i ocena parametara

{dat.sample=strata(dat2, strata=c("ispitanik","sistem"),size=lista, method="srswr", FALSE) #
Stratifikovano uzorkovanje

dat.S=getdata(dat2,dat.sample)
dat.SSrt2=log(dat.SSrt2) # Transformacija distribucije

dat.S2=list(N=length(dat.SSrt2),y=dat.SSrt2, x=dat.SSsistem) # Sredivanje podataka za
metod bejzove linearne regresije

dat.S3=aggregate(dat.SSrt2, list(dat.SSispitanik, dat.SSsistem), mean) # Uprosecavanje
podataka za potrebe metoda najmanjih kvadrata

colnames(dat.S3)=c('ispitanik’,'sistem’,'mrt')

Im1<-Im(mrt~sistem, data=dat.S3) # Izracunavanje parametara metodom najmanjih
kvadrata

Imerl<-Imer(rt2~sistem+(1|ispitanik), data=dat.S) # IzraCunavanje parametara metodom
limitirane maksimalne verodostojnosti

modj[[paste("run",i,sep="")]]<-Im(mrt~sistem,
subset=abs(scale(resid(Im1)))<2.5,data=dat.S3) # Odsecanje standardizovanih reziduala
iznad 2.5 SD i upisivanje rezultata dobijenih pomo¢u metoda najmanjih kvadrata

mod2j[[paste("run",i,sep="")]]<-
Imer(rt2~sistem+(1|ispitanik),subset=abs(scale(resid(Imer1)))<2.5,data=dat.S) # Odsecanje
standardizovanih reziduala iznad 2.5 SD i upisivanje rezultata dobijenih pomocu metoda
limitirane maksimalne verodostojnosti

bejz<-stan(model_code=model, data=dat.S2, iter=4000, chains=1) ) # IzraCunavanje
parametara metodom bejzove linearne regresije

mod3j[[paste("run",i,sep="")]]<-summary(bejz) # Ispis rezultata bejzove regresije u listu}

#Model koris¢en za ocenjivanje parametara pomocu bejzove regresije

model<-"
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data{

int<lower=0> N;

real y[N];

real x[N];}
parameters{

real alpha;

real beta;
real<lower=0> sigma;}
model{
alpha~normal(0,1000);
beta~normal(0,1000);
for(nin 1:N)

y[n]~normal(alpha+beta*x[n],sigma);}"

Prilog B: Rezultati za odsecak funkcije na simuliranim podacima

Analize na originalnoj raspodeli racunarski simuliranih vrednosti

Rezultati dobijeni za odsecak funkcije su veoma slicni rezultatima dobijenim za nagib
funkcije. Kao i u slucaju nagiba funkcije, prvo smo poredili ocene i intervale poverenja za
svaki od tri metoda. Rezultati dobijeni metodom najmanjih kvadrata pokazuju da se
populacioni parametar na svim uzorcima nalazi unutar intervala poverenja. Grafikon 7a
pokazuje da se ocene parametara na uzorcima raspodeljuju oko populacionog parametra.

Rezultati dobijeni metodom limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuju da ovaj metod
najbolje ocenjuje regresione parametre. Populacioni parametar se u sluéaju svih uzoraka
nalazi u okviru intervala poverenja. Grafikon 7b, pokazuje da ovaj metod ima najuze
intervale poverenja. U skladu sa tim, metod limitirane maksimalne verodostojnosti je
najprecizniji u oceni populacionih parametara.

Slicne rezultate pokazuje i metod bejzove linearne regresije. Ocene u slucaju ovog metoda,
variraju oko populacionog parametra (videti grafikon 7c). Dodatno, metod bejzove linearne
regresije takode ima uske intervale poverenja. U skladu sa tim, bejzova linearna regresija se
pokazuje kao adekvatane metod za obradu podataka u sluéaju kada su uslovi za analizu
povredeni.

40



Vrednost parametra

2500

3000

’ ’ A
—’/\/‘V \/\‘/\m.; A v/

N\

/
NN
ALY

ma

N/

PR

"
\/\ ,—»’ \/»‘\,4
v

AN N
\_, \, 7\ FAVAN

o N .
2 Ao e e e populacioni parametar
] A N2 VAR WA TN s A AN . . .
oY VTV - - -intervali poverenja
! ! : : : — —_ocena parametra
0 20 40 60 80 100
Redni broj uzorka

Grafikon 7a:0Ocene parametara i intervali poverenja izracunati na originalnoj raspodeli metodom
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Grafikon 7b:0Ocene parametara i intervali poverenja izra¢unati na originalnoj raspodeli metodom
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Grafikon 7c:Ocene parametara i intervali poverenja izra¢unati na originalnoj raspodeli metodom

najmanjih kvadrata.

Drugi nacin na koji su se poredile ocene dobijene razli¢itim metodama bio je pomocu
kumulativnih proseka ocena. Na ovaj nacin smo poredili da li se ocene poklapaju sa
populacionim parametrom, odnosno, da li su pristrasne.
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Rezultati dobijeni metodom najmanjih kvadrata pokazuju da se kumulativne prose¢ne ocene
ne priblizavaju populacionom parametru (grafikon 8a). Ove ocene, kao i u slucaju nagiba
funkcije, postaju konzistentnije na viSim vrednostima, tj. precenjuju vrednost populacionog
parametra. U skaldu sa tim, rezultati pokazuju da na originalnoj distribuciji metod najmanjih
kvadrata daje pristrasne ocene.

Slicne rezultate pokazuje i metod limitirane maksimalne verodostojnosti. Grafikon 8b
pokazuje da kumulativne prosecne ocene i kod ovog metoda postaju konzistentnije na viSim
vrednostima, tj. precenjuju populacioni parametar.

Krajnje, rezultati dobijeni metodom bejzove linearne regresije pokazuju da kumulativne
proseCne ocene da ovaj metod pristrasno ocenjuje regresione parametre. Nasuprot
prethodnim metodima, ovaj metod podcenjuje populacioni parametar (videti grafikon 8c).
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Grafikon 8a: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom najmanjih kvadrata.

= —— populacioni parametar

3185
|
o

3175
|
o]
b

Kumulativne prosecne ocene
o]
o]
d:)

3165
|
=}

0 20 40 60 80 100
Redni broj uzorka

Grafikon 8b: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom limitirane
maksimalne verodostojnosti.
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Grafikon 8c: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom bejzove linearne regresije.

Uzimajuéi u obzir sve rezultate za odsecak funkcije, metod najmanjih kvadrata ima najsire
intervale poverenja prilikom racunanja regresionih ocena. Nasuprot tome metod bejzove
linearne regresije ima uze intervale poverenja, tj. intervale verodostonosti. Kona¢no, metod
limitirane maksimalne verodostojnosti pokazuje najuZe intervale poverenja prilikom
ocenjivanja regresionih parametara. U skladu sa tim, vidimo da je metod limitirane
maksimalne verodostojnosti najrobusniji na povredu uslova prilikom ocenjivanja regresionih
parametara. Nasuprot tome, svi metodi pokazuju pristrasnost prilikom ocenjivanja
regresionih parametara.

Analize na transformisanoj raspodeli racunarski simuliranih vrednosti

Kao i u prethodnom slucaju, prvo su izraCunate ocene i intervali poverenja ili verodostojnosti
za sva tri koristena metoda. Dobijene ocene smo uporedili sa populacionim, a dodatno smo
uporedili Sirinu intervala poverenja za regresione ocene. Rezultati pokazuju da, kao i kod
analiza na originalnoj distribuciji, metod najmanjih kvadrata ima najsire intervale poverenja
(videti grafikon 9a). Rezultati dobijeni ovim metodom na transformisanoj distribuciji
pokazuju da ocene parametara variraju oko populacione vrednosti.

Sa druge strane, metod limitirane maksimalne verodostojnosti ima znacajno uzZe intervale
poverenja (videti grafikon 9b). Rezultati pokazuju da se u svim slucajevima populacioni
parametar nalazi u okviru intervala poverenja. Nasuprot rezultatima dobijenim za nagib
funkcije, populacioni parametar za odsecak funkcije na svim uzorcima se nalazi u okviru
intervala poverenja. U skladu sa tim rezultati pokazuju da je ovaj metod adekvatan prilikom
obrade podataka iz psiholingvistickih istrazivanja.

Konacno, rezultati dobijeni metodom bejzove linearne regresije pokazuju veliku slicnost sa
rezultatima dobijenim metodom limitirane maskimalne verodostojnosti. Ovaj metod takode
ima uZe intervale poverenja (videti grafikon 9c) i populacioni parametar se u svim
slu¢ajevima nalazi unutar ovih intervala.
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Grafikon 9b:Ocene parametara i intervali poverenja izraCunati na originalnoj raspodeli metodom
limitirane maksimalne verodostojnosti.
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Grafikon 9c:Ocene parametara i intervali poverenja izracunati na originalnoj raspodeli metodom
bejzove linearne regresije.

Drugi nacin na koji smo poredili dobijene rezultate bio je preko kumulativnih prosecnih
ocena. Rezultati u ovom slucaju pokazuju da metod najmanjih kvadrata i odsecak funkcije
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ocenjuje pristrasno (videti grafikon 10a). Na osnovu grafikona moZzemo da vidimo da ocene
dobijene ovim metodom postaju konzistentne na viSim vrednostima, odnosno precenjuju
populacioni parametar.

Metod limitirane maksimalne verodostojnosti, sa druge strane, postaje konzistentan na
tacnoj vrednosti parametra. Odnosno, transformacija distribucije je povecala taénost ovog
metoda. Tako da dobijene ocene postaju konzistentne i nepristrasne i za odsecak i za nagib
funkcije (videti grafikon 10b). U skladu sa tim, rezultati pokazuju da i u slucaju
transformisane distribucije ovaj metod daje najtacnije ocene.

Krajnje za razliku od metoda limitirane maksimalne verodostojnosti, rezultati pokazuju da
bejzov pristup pristrasno ocenjuje regresione parametre (videti grafikon 10c). U ovom
slu¢aju kumulativne prose¢ne ocene postaju konzistentne, ali precenjuju populacioni
parametar.
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Grafikon 10a: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom najmanijih
kvadrata.
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Grafikon 10b: Kumulativne prosecne vrednosti ocena dobijene metodom limitirane
maksimalne verodostojnosti.
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Grafikon 10c: Kumulativne proseéne vrednosti ocena dobijene metodom bejzove linearne
regresije.

Uzimajuci u obzir sve rezultate, vidimo da metod limitirane maksimalne verodostojnosti daje
najtacnije ocene na transformisanoj distribuciji. Ovaj metod ima najuze intervale poverenja
za izraCunate ocene regresionih parametara. Dodatno, ovaj metod je nepristrasan prilikom
racunanja ovih ocena. Metod bejzove linearne regresije pokazuje slicne rezultate. Ovaj
metod, takode, ima uske intervale poverenja, ali pokazuje pristrasnost prilikom ra¢unanja
ocena. Konacno, metod najmanjih kvadrata ima izuzetno Siroke intervale poverenja i
dodatno pokazuje pristrasnost prilikom racunanja ocena. U skladu sa tim, kao najadekvatniji
metod pokazuje se metod limitirane maksimalne verodostojnosti.
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