Предисловие.

Настоящий раздел Общего практикума по психологии адресован студентам-психологам, обучающимся по специальностям 020400 «Психология» и 022700 «Клиническая психология».  В данном пособии содержится руководство по выполнению практических заданий курса, а также необходимый для выполнения этих заданий объем теоретической информации из области психометрики. 

Введение. 

Культура количественных исследований в отечественной психологии исконно была неразвита. Все, начиная с Выготского, последовательно отвергали психометрику. И в их критике было рациональное зерно. Дело в том, что критиковался в основном редукционистский «бездумный» подход к исследованиям, основанный на психометрике, когда психологи пользуются тестами, не имея ни малейшего представления о том, что они меряют и как они /тесты/ устроены. По сути, речь шла именно о необходимости каждый раз хоть немного думать. Поскольку человек по своей природе ленив и думать не хочет, отечественные психологи считали, что и незачем его вводить в соблазн, предлагая к использованию самые разнообразные тесты, а лучше, пусть ставит эксперименты, там уж  volens-nolens придется думать. Необходимость думать и есть краеугольный камень количественных исследований в психологии.

Отчасти, как это ни печально, «отцы-основатели»  отечественной психологии оказались правы и доказательством тому служат абсолютно безграмотные в массе своей количественные исследования, проводимые как в нашей стране, так и на Западе. Стивенсовская позитивистская парадигма в психологии захватила все континенты и, фактически, отняла у и без того короткой жизни научной психологии всю вторую половину 20 века.

Что же произошло?

Дело в том, что к концу первой трети 20 в. настал момент, когда стало очевидным, что одними тестами способностей, интеллекта и достижений (на которых развивалась классическая психометрика) психологи не прокормятся. Следовательно, требовалось научиться измерять и остальные свойства психики. Но для того, чтобы измерить уровень выраженности того или иного критерия, строго говоря, надо сперва показать, что этот критерий измеряем, т.е. что он обладает количественной структурой. А как это сделать в отношении таких неясных конструктов как, например, личность и сознание, однозначного определения которым до сих пор не найдено, непонятно. 

Стивенс, известный отечественным психологам в основном как исследователь слухового восприятия, придумал, как решить эту проблему. Он утверждал (Stevens, 1946), что любой конструкт психического определяется через процедуры, позволяющие его идентифицировать. И нет никакой необходимости демонстрировать измеряемость конструкта! Таким образом, появилась его классическая трактовка: интеллект это то, что меряется шкалами интеллекта. Это правило было распространено на все области психологии, и, с тех пор, конвенциональность в исследованиях психики стала узаконенной: каждый психолог получил возможность, называя свои шкалы, например, шкалами темперамента, «обоснованно» утверждать, что он измеряет этими шкалами именно темперамент.

Однако, основная проблема, которую создал Стивенс, состояла не в этом (и даже не в его шкалах, абсолютно бессмысленных и бесполезных). 

Как указал Michell (1990, 1997),  в науке принято разводить процедуры измерения и собственно степень выраженности того или иного признака. Например, 

E.        А тяжелее Б  (масса тела А больше массы тела Б)

F.        На весах чаша с А опустилась вниз, а чаша с Б поднялась вверх

И таким образом, осмысленным будет утверждение о наличии каузальной связи между этими двумя фактами, где E будет являться причиной, а F – следствием. Однако, исходя из позитивистской логики Стивенса, E будет  лишь следствием F, что лишено смысла. По Стивенсу то, что А тяжелее Б есть всего лишь результат взвешивания. К счастью, физики определяют массу тела иначе.

Кроме того, сбылась мечта психологов эпохи раннего бихевиоризма. Все регистрируемые особенности психики проявляются в поведении s.l., т.е. в том, как человек ведет себя в тех или иных ситуациях, в том, что он думает, в его сознательной  психической жизни. А поведение в свою очередь легко определить тестами, поскольку поведение по Стивенсу и является непосредственной линейной функцией от результатов тестов (напомним, что переменные тестов обычно формулируются относительно поведения в широком смысле этого слова: «Часто ли вы проводите вечер наедине с книгой?»). Таким образом, задавая всего лишь разные вопросы, можно «точно» измерить поведение, а следом за ним и все психические особенности испытуемого. Это породило наиболее тяжелое заблуждение современных психологов, заблуждение о наличии линейной зависимости между ответами испытуемых и их поведением. По этой причине, Стивенсовская парадигма часто называется линейной. 

На самом деле никому никогда еще не удалось продемонстрировать линейную (либо какую-то иную)  зависимость между ответами на вопросы о поведении и собственно поведением испытуемого. В соответствие с этим и устроены факторно-аналитические тесты: поведение, когда человек предпочитает побыть наедине с книгой, нежели чем провести время в компании  друзей, можно было бы условно обозначить как шизоидное, но переменная теста о таком поведении может попасть в любой иной фактор. Дело в том, что одно из основных правил психометрики заключается в том, что испытуемым свойственно врать,  врать по самым разным причинам, как сознательно врать, так и заблуждаться. И никто априорно не может утверждать, что истинный шизоидный акцентуант ответит именно так, а не иначе на тот или иной вопрос теста. Для факторно-аналитической модели совершенно необязательно, чтобы человек отвечал правду. 

Сложность измерения феноменов психики можно сравнить со сложностью измерения физических характеристик тела, например его плотности. Плотность не является измеряемой величиной, нет той «линейки», которой ее можно промерить. Зато она является величиной расчетной: плотность, как известно, рассчитывается через массу и объем тела. Психические характеристики также нельзя напрямую измерить. Более того, они не являются функцией от того поведения в широком смысле, которое мы можем зарегистрировать. Наоборот, поведение в широком смысле является функцией психических характеристик. 

Подавляющее большинство всех тестов в психологии не в состоянии преодолеть модель Стивенса: они остаются на уровне ответов испытуемых на вопросы о поведении. По какой-то нелепой случайности психологи убеждены, что, зная ответы на вопросы о поведении, они смогут спрогнозировать само поведение. Эти представления беспочвенны и по своей природе ошибочны. Именно по этой причине, разнообразные модели IRT (item response theory), позволяющие оценить вероятность того или иного поведения исходя из ответов на вопросы, считаются неплохой альтернативой факторно-аналитическому подходу в психометрике.

Чтобы результаты тех или иных исследований были осмысленны, надо думать над психологическим смыслом исследований и процедур обработки данных  еще на этапе планирования. Психология как наука еще очень неразвита, и сегодняшние количественные исследования по своей точности сопоставимы с интроспективными экспериментами. В результате того, что линейная модель Стивенса используется уже более полувека, а создание тестов уже давно приняло коммерческий характер, в обиходе практического психолога чаще всего встречаются тесты с весьма ограниченной областью применения, о наличии которой почти никто не догадывается. 

Какие-то 5-10 лет назад в среде как специалистов, так и студентов байка о первых переводах Собчик теста MMPI (Hathaway & McKinley, 1951) которыми безумно пользовались (и продолжают пользоваться!) некоторые психологи, опираясь на нормы, полученные разработчиками на психиатрических больных штата Миннесота, вызывала усмешку. Однако сегодня, когда доступ к литературе ограничивается только глубиной бумажника, этот пример вопиющей психологической безграмотности теряется среди массы подобных, намного более свежих.
Так или иначе, к настоящему времени стало очевидным, что объяснить структуру психики и ее свойств можно только на основе количественных стандартизованных исследований, анализ единичного случая здесь неуместен. Однако для проведения таких исследований нужны соответствующие количественные методики, которых, увы, пока недостаточно. Подавляющее большинство психологов во всем мире, как и во времена Выготского, очень смутно представляет себе как устроены тесты, которыми они пользуются и, соответственно, каковы ограничения, накладываемые на выводы, которые они формулируют. Данный курс предназначен именно для того, чтобы у студентов не осталось вопросов в отношении того, зачем нужны психологические тесты, как они устроены, и как ими пользоваться.
Задание 1. Item analysis
Определений у понятия «корреляция» довольно много, но все они, так или иначе, описывают корреляцию как меру взаимосвязи между переменными. Информация о взаимосвязи между переменными необходима для того, чтобы иметь возможность предсказать распределение одной переменной, зная распределение другой, которую, например, значительно проще измерить. Так уж повелось, что в психологии чаще всего ограничиваются измерением степени линейной взаимосвязи. С особенностями показателя линейной корреляции следует ознакомиться в (Ермолаев, 2003) или в (Nunnally, 1978). Об особенностях универсального показателя взаимосвязи Eta также можно справиться в (Nunnally, 1978). 
Показатель линейной взаимосвязи PM (от product-moment correlation coef.) используется наиболее часто. Связано это с тем, что он легко выводится, интуитивно понятен и обладает весьма важной способностью делить дисперсию прогнозируемой переменной на две осмысленные части. Чтобы рассчитать показатель PM, необходимо вычислить среднее арифметическое из произведения двух переменных, выраженных в нормированных Z-баллах. Как легко обнаружить, в этом случае квадрат показателя PM будет характеризовать ту долю дисперсии прогнозируемой переменной, которую удастся спрогнозировать. Эта особенность позволяет использовать показатель линейной корреляции в разработке более сложных статистических процедур анализа. 
В своем первоначальном виде показатель PM предназначается для исследования взаимосвязи между двумя непрерывно распределенными переменными. Поскольку во всех без исключения измерениях непрерывность переменных является не более чем математической абстракцией, это требование не является очень жестким: как указано в (Kline, 2000) и (Nunnally, 1978), бывает достаточно того, чтобы переменные шкалировались с помощью 7-балльных шкал Лайкерта. Однако, надо понимать, что никаких правил здесь быть не может. Чем ближе градации шкалы к действительным натуральным числам, тем более оправдан расчет именно этого показателя. Чем дальше – тем он менее оправдан. 
Чаще всего показатель PM рассчитывается в рамках процедуры, получившей название item analysis. Речь идет об исследовании переменных теста, в ходе которого одни из них предстоит оставить, а другие – удалить. Этот подход является возможной альтернативой факторному анализу в тех случаях, когда факторизация переменных представляется бессмысленной.
Процедура item analysis состоит из двух составляющих: расчета частоты ключевых ответов p для каждой переменной и вычисления item-total correlation – корреляции каждой из переменных теста с суммарным тестовым баллом.

Прежде всего, для каждой переменной рассчитывается частота, а, точнее,  доля ключевых ответов по выборке. Под ключевым ответом на переменную принято понимать ответ, указывающий на наличие измеряемого данным тестом свойства у испытуемого. Наиболее просто определить ключевой ответ в ситуации использования дихотомической шкалы. Однако чаще используются рейтинговые шкалы с не менее чем пятью градациями. В этих случаях приходится оговаривать дополнительно, какие ответы считать ключевыми и почему.

Обычно оставляются переменные с долей ключевых ответов, принадлежащей интервалу [0.2; 0.8]. Переменные, у которых p выпало за пределы этого интервала следует удалить. Это тривиально: если p чересчур высоко, такая переменная никак не поможет продифференцировать испытуемых, что, напомню, является основной задачей номотетического подхода. Слишком низкое p указывает на то, что  поведение, описанное данной переменной, является чрезвычайно редким для исследуемой выборки и навряд ли поможет исследовать измеряемое свойство психики. Исключение составляют клинические шкалы, где переменные могут описывать характерные, в отдельных случаях даже патогномоничные,  хоть и редкие симптомы. При работе с подобными шкалами следует руководствоваться здравым смыслом и такие переменные сохранять.  Итак, после первого этапа item analysis остаются наиболее дискриминативные переменные. 
Процедура расчета item-total correlation позволяет удостовериться в гомогенности всей шкалы. Если каждая из переменных достаточно высоко коррелирует с суммарным тестовым баллом, значит все они измеряют нечто схожее. Надо отметить, что процедура item analysis не гарантирует унифакторности получившихся шкал: так если в тест попадут переменные, измеряющие вербальные способности и интеллект, и те, и другие останутся в тесте, поскольку эти факторы коррелируют между собой. В данной ситуации факторной чистоты и унифакторного решения без дополнительных исследований добиться не удастся. Кроме того, следует иметь в виду, что, как и факторный анализ, item analysis не имеет ничего общего с собственно валидизацией теста. На выходе из item analysis можно получить только надежный тест, состоящий из гомогенного набора переменных. Вопрос же валидности такого теста, т.е. того, что именно он измеряет, останется открытым.

Итак, оставшиеся после удаления дискриминативные переменные следует прокоррелировать с суммарным тестовым баллом, используя формулу для расчета показателя PM. Сперва следует посчитать суммарный тестовый балл по этим переменным. Однако, поскольку для получения суммарного тестового балла все переменные попросту между собой суммируются и каждая, таким образом, вносит  определенный вклад в суммарный тестовый балл, для получения осмысленного результата этот вклад должен быть удален. Т.е. после расчета суммарного тестового балла каждая i-ая переменная будет коррелироваться с суммарным тестовым баллом за вычетом этой i-ой переменной. Переменную 1 следует сравнить с суммарным тестовым баллом, из которого предварительно будет вычтено значение переменной 1, переменную 2 с суммарным тестовым баллом, из которого предварительно будет вычтено значение переменной 2 и т.д. 
Критическим значением показателя PM следует считать 0.3 по модулю. Если абсолютное значение показателя item-total correlation не превышает 0.3, данная переменная должна быть удалена. Если значение показателя отрицательное, это означает, что переменная является обратной для измеряемого конструкта. 
Практическое задание предполагает проведение процедуры item analysis на тесте по результатам исследования 10 испытуемых. Задание считается выполненным при наличии верных расчетов и резюме, из которого видно, какие переменные были удалены и по какой причине. 

Необходимые формулы:

Показатель PM
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где za и zb – значения переменных a и b, выраженные в z-баллах, а N – количество измерений (объем выборки)

Если преобразовать числитель, получатся следующие формулы:
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 где x - отклонение значения соответствующей переменной от среднего, а σ – стандартное отклонение для данной переменной
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где x – значение соответствующей переменной
Задание 2.  Исследование взаимосвязи между дихотомическими и рейтинговыми переменными.

Как уже было указано выше, собственно PM рассчитывается в тех случаях, когда есть основания полагать, что переменные относительно непрерывно распределены и метрики шкал близки. Для иных случаев были разработаны специальные усеченные формулы расчета PM. Это формулы для расчета показателей phi, rpb и rho. Phi используется для расчета показателя PM между двумя дихотомическими переменными, rpb - для расчета показателя PM между дихотомической и рейтинговой переменными и rho – для расчета показателя PM между переменными выраженными в рангах.  Все эти формулы, хотя и выглядят по-разному алгебраически полностью идентичны исходной формуле расчета PM. 
Практическое задание предполагает проведение исследования на 10 испытуемых: исследуется взаимосвязь между несколькими дихотомическими переменными одного теста и  несколькими рейтинговыми переменными другого теста. Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов. Следует обратить внимание на то, что корреляционные исследования проводятся на одной выборке испытуемых, а не разных.
Необходимые формулы:

Показатель точечно-бисериальной корреляции
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Ms – среднее арифметическое для «непрерывной» переменной по той части выборки, которая «справилась» с дихотомической;
Mu - среднее арифметическое для «непрерывной» переменной по той части выборки, которая «не справилась» с дихотомической;

σ – стандартное отклонение для «непрерывной» переменной по всей выборке;

p – доля испытуемых, «справившихся» с дихотомической переменной;

q = 1 – p 
Задание 3. Исследование взаимосвязи между переменными различных рейтинговых шкал.

В тех случаях, когда обе переменные относительно непрерывны, но недостаточно оснований предполагать, что метрики шкал совпадают, распределения переменных сильно различаются по форме или когда градации шкал очевидно далеки от действительных натуральных чисел, проще всего перевести собственные значения переменных в ранги и при помощи рангов рассчитать rho. Показатель PM  рассчитывается подобным образом, чаще всего, для рейтинговых переменных различных шкал. Если  в рамках item-total correlation мы имеем дело с одной шкалой  и с одной метрикой, то у разных шкал скорее всего различные метрики (т.е. расстояния между каждыми двумя соседними градациями изменяются по-разному), если речь идет о рейтинговых шкалах. 
Практическое задание предполагает проведение исследования на 10 испытуемых: исследуется взаимосвязь между рейтинговыми шкалами разных тестов. В первую очередь необходимо вместо собственного значения по переменным каждому испытуемому присвоить ранг по каждой переменной.  Следом за этим путем подстановки в формулу рассчитываются значения rho для каждой пары переменных. Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов. Следует обратить внимание на то, что корреляционные исследования проводятся на одной выборке испытуемых, а не разных.
Необходимые формулы:

Показатель rho
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где d – алгебраическая разность между рангами по обеим переменным для каждого испытуемого,  а N – количество измерений
Задание 4. G analysis. 
Одной из проблем, связанных с использованием проективных методик, является проблема обсчета полученных данных, на что неоднократно указывал Eysenck (1959). Как правило, на выходе после применения методики все, чем располагает психолог – это некоторый набор слов. Это могут быть как слова самого испытуемого, так и слова из руководства к той или иной методике. Для количественного исследования такая ситуация неприемлема. По этой причине, исследователи всегда старались разработать процедуры обсчета данных. Наверное, наибольшее количество разнообразных систем  обсчета было придумано для теста Роршаха. У всех этих систем одна проблема: их разработчики, в основном, пользовались своей интуицией, а не научно доказанными фактами. По этой причине, результаты обработки одних и тех же протоколов с помощью разных систем обсчета могут весьма сильно различаться. В наши задачи не входит обсуждение слабых сторон проективных методик и систем  их обсчета, с критикой как тех, так и других можно ознакомиться в (Eysenck, 1959; Nunnally, 1978; Kline, 2000) и, отчасти, в (Анастази, Урбина, 2001).
Одним из наиболее продуктивных способов обработки протоколов проективных методик является процедура G analysis, описанная наиболее полно в (Holley, 1973). G analysis – это набор статистических процедур анализа на основе показателя G (G index) (Holley and Guilford, 1964). На первом этапе G analysis все данные, содержащиеся в протоколах, подвергаются дихотомическому шкалированию. Фактически, проективная методика оказывается сведена к номотетическому тесту. Например, предположим, что несколько испытуемых выполняли тест «Дом-дерево-человек» (Buck, 1970). Первый из них нарисовал толстое ветвистое дерево с большим количеством листьев и с дуплом посередине. Тогда следует все обнаруженные детали на этом рисунке  описать как переменные нашего теста. И по каждой из этих переменных первый испытуемый получит «1». Предположим, что второй испытуемый изобразил дерево как вертикальную палку с несколькими ветвями и большими корнями. Тогда по таким переменным как «ветвистое дерево», «толстое дерево», «листья на ветвях» и «дупло» второй испытуемый получит «0», поскольку эти переменные на его рисунке не проявлены. Однако все новые детали рисунка второго испытуемого также будут описаны в качестве переменных теста и оба испытуемых подвергнутся дихотомическому шкалированию теперь по переменным из данных второго испытуемого. В этом случае, например, по переменой «корни», первый испытуемый получит «0», а второй – «1».
Подобным образом работа проводится на всех испытуемых. Следом за этим строится матрица корреляций между испытуемыми с использованием показателя G. В отличие от показателя PM, не предназначенного для поиска взаимосвязи между испытуемыми, G index был разработан именно с этой целью и, напротив, не годится для поиска взаимосвязи между переменными. 
Второй этап G analysis связан с факторизацией полученной матрицы корреляций между испытуемыми. Этот вид факторного анализа носит название pattern analysis. На выходе из pattern analysis в задачи исследователя входит выяснение того, как испытуемым свойственно группироваться по результатам применения проективной методики, и какие переменные в наибольшей степени ответственны за такую группировку. Идеологическая подоплека проста: никто не знает,  на наличие каких именно свойств психики у испытуемого указывает наличие в его рисунке тех или иных деталей. Однако, если суметь выделить наиболее принципиальные детали, которые позволяют делить выборку на какие-то понятные подвыборки (например, выборку преступников на насильственных и ненасильственных), то следом за этим можно постараться связать детали рисунков с данными опросниковых тестов, а затем – и с психическими свойствами. 

Практическое задание представляет собой первый этап G analysis.. При помощи некоторой проективной методики исследуются 10 человек. На основе протоколов выделяются переменные, испытуемые шкалируются по этим переменным и строится матрица корреляций с использованием показателя G. Перед тем как начать считать корреляции надо учесть следующую деталь: поскольку в конечном итоге результаты шкалирования предназначены для того чтобы обнаружить степень сходства и различия между испытуемыми, низкодискриминативные переменные следует удалить. Для определения дискриминативности переменных используют показатель доли ключевых ответов p. Переменные с низким значением p неприемлемы, поскольку если подать все их на факторизацию, испытуемые, объединенные большим количеством нулей по одним и тем же переменным, сформируют мощный фактор, что будет лишено какого либо смысла и явится всего лишь артефактом метода. Бессмысленно группировать испытуемых на основании того, чего у них нет: так в одной группе могут оказаться  практически все люди земного шара. Переменные с высокими значениями p, хоть и могут быть оставлены, но, как правило, оказываются неинтересными. В данной работе предлагается удалить все переменные,  которые проявляются только у одного испытуемого или, наоборот, у всех, за исключением одного. Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов. Минимальное количество переменных в анализе – 30. 
Необходимые формулы:

G index

G = 2(a + d) – 1, 
где a и d  - соответствующие элементы четырехпольной матрицы:
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	Испытуемый 2
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a – доля переменных, с которыми «справились» оба испытуемых;

b – доля переменных, с которыми испытуемый 1 «не справился», а испытуемый 2 – «справился»;

c – доля переменных, с которыми испытуемый 1 «справился», а испытуемый 2 – «не справился»;

d – доля переменных, с которыми «не справились» оба испытуемых.
Задание 5. Факторный анализ. 

Факторный анализ (ФА) предназначен для упрощения данных в результате понижения размерности матрицы. Можно также сказать, что ФА предназначен для того, чтобы объяснять дисперсию ковариирующих переменных. В данном пособии нет возможности рассматривать более или менее подробно особенности различных процедур ФА, в этих целях можно ознакомиться с (Митина, Михайловская, 2001) или с (Nunnally, 1978; Mulaik, 1972; Харман, 1972 и др.). ФА неверно называть методикой  или техникой, а уж тем более процедурой. ФА – это, прежде всего идеологический подход к анализу информации. Факторизовать можно, по сути, что угодно, лишь бы было понятно, что делать с результатами факторизации. Различают две формы ФА – эксплораторную и конфирматорную. Эксплораторный ФА предназначен для поисковых исследований,   для выделения и интерпретации факторов, отвечающих за дисперсию каких-то переменных. Конфирматорный ФА применяется значительно реже, с его помощью можно проверять экспериментальные гипотезы. Условно любая из возможных процедур  ФА может быть поделена на 2 этапа: технический (собственно, факторизация) и метатеоретический (последующая интерпретация, или, валидизация полученных факторов). Валидизация факторов, сколь ни тривиальна на бумаге,  столь сложна на практике. Однако эта проблема пока может быть решена, как правило, только экстенсивным путем – путем больших трат денег и времени за счет исследования десятков и сотен различных выборок. Нас же будет интересовать менее тривиальная процедура факторизации. 
Основная сложность для сотен и тысяч психологов, пытающихся факторизовать полученные  ими данные, состоит в том, что точных рекомендаций относительно того, как это делать, дать никто не может. Результатом факторизации может явиться множество разнообразных факторных решений, каждое из которых само по себе верно. А выбрать нужно только одно, и этот выбор должен быть оправданным. 

Чаще всего объектом факторизации служит матрица корреляций, однако иногда ФА может применяться и применяется  к другим данным. Например, в случае profile analysis, когда матрица должна отражать степень взаимосвязи между испытуемыми, исходя из совокупности их тестовых баллов. В этом случае, когда данные не являются дихотомическими, и нет возможности рассчитать G index, обычно измеряют расстояние между испытуемыми при помощи обобщенной формы теоремы Пифагора. 
В нашем случае мы будем рассматривать факторизацию корреляционной матрицы, полученной в ходе выполнения предыдущего задания. Существует несколько способов выделения факторной структуры матрицы, мы рассмотрим метод основных компонент (PC – от “principal components”). 
Метод PC, один из наиболее древних методов выделения факторной структуры, создан таким образом, чтобы объяснять все 100% дисперсии данных. В этом его основное отличие от остальных методов факторизации. Принято считать, что дисперсия данных состоит из нескольких составляющих: это истинная дисперсия (common variance), для объяснения которой и предназначен ФА, специфическая дисперсия (specific variance), являющаяся результатом особенностей теста  и дисперсия ошибки. Чтобы оценить дисперсию ошибки теста достаточно из единицы вычесть квадрат показателя внутренней согласованности. Метод PC выделяет факторы на основе всех трех типов дисперсии, что может показаться не очень удачным.
На вход метода PC обычно подается матрица корреляций между переменными по испытуемым. На долю объясняемой дисперсии указывают величины, находящиеся в диагонали матрицы – т.н. «общности» (h2). Поскольку объясняются все 100% дисперсии, в диагонали матрицы корреляций располагаются единицы. Чтобы описать дисперсию, содержащуюся в матрице, необходимо отыскать характеристическое уравнение матрицы, состоящее из характеристических векторов и характеристических корней. 
Вектора и корни будут выделяться путем последовательных итераций. Первый пробный вектор будет модифицирован чтобы получить второй, второй - чтобы получить третий и так далее, пока различия между двумя последующими векторами не будут сводиться к ошибке округления. 
1. Чтобы получить первый пробный вектор Ua1, следует сложить все элементы матрицы по столбцам. К примеру, если исследуется матрица корреляций между 10 переменными, в результате сложения элементов матрицы по столбцам получится 10 сумм, которые и составят первый пробный вектор Ua1.  
2. Следом за этим необходимо нормализовать вектор. Для этого каждый из элементов делится на квадратный корень из суммы их квадратов. Иными словами, каждый из 10 элементов возводится в квадрат, затем эти квадраты суммируются, после чего из полученной суммы извлекается квадратный корень. На получившееся таким образом значение делится каждый из элементов вектора и получается первый нормализованный пробный вектор  Va1.  
3. Теперь необходимо выделить второй пробный вектор и нормализовать его. Для этого каждый столбец матрицы корреляций поэлементно перемножается с вектором Va1, элементы получившихся столбцов суммируются и полученные суммы составят второй пробный вектор Ua2. Следом за этим второй пробный вектор нормализуется.
4. Чтобы сравнить первый и второй вектора, надо вычесть их поэлементно один из другого, возвести полученные разности в квадрат и сложить квадраты разностей. Сумма квадратов разностей между векторами не должна превышать 0.00001. Если она превышает указанное значение, выделяется третий пробный вектор  Ua3. Для этого, как и для получения второго пробного вектора  Ua2, первоначальная матрица корреляций модифицируется, а именно столбцы перемножаются с вектором Va2 и полученные элементы суммируются по столбцам.
5. Третий пробный вектор Ua3 нормализуется и сравнивается с вектором Va2. Если различия малы и не достигают величины указанного выше критерия, итерации заканчиваются, и вектор Va2 признается первым характеристическим вектором. Если нет, итерации продолжаются. 

Следующий пример поможет понять, как это выглядит на практике. Пример взят из (Kline, 1999).

Пусть на входе мы имеем матрицу корреляций между 4 переменными:
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	0.3
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Тогда, если просуммировать элементы по столбцам, мы получим первый пробный вектор. 
Ua1 = (1.9, 1.7, 1.8, 1.6)

Возведя в квадрат каждый из элементов Ua1 и сложив их, мы получаем:

3.61 + 2.89 + 3.24 + 2.56 = 12.3  

Квадратный корень из 12.3 равен 3.51.Таким образом, чтобы получить Va1 мы делим каждый элемент Ua1  на 3.51. 

Va1 = (0.54, 0.48, 0.51, 0.46)
Чтобы получить Ua2 все столбцы матрицы по очереди перемножаются на Va1 и затем элементы складываются.

1.0 x 0.54 + 0.4 x 0.48 + 0.3 x 0.51 + 0.2 x 0.46 = 0.97
0.4 x 0.54 + 1.0 x 0.48 + 0.2 x 0.51 + 0.1 x 0.46 = 0.85

0.3 x 0.54 + 0.2 x 0.48 + 1.0 x 0.51 + 0.3 x 0.46 = 0.90

0.2 x 0.54 + 0.1 x 0.48 + 0.3 x 0.51 + 1.0 x 0.46 = 0.77

Ua2 = (0.97, 0.85, 0.90, 0.77), Va2 = (0.55, 0.49, 0.51, 0.44)

Теперь можно сравнить Va1  и  Va2.

Очевидно, что для того, чтобы удовлетворить критерию 0.00001 необходимо оставлять после запятой не менее четырех знаков. 

Находим Ua3:

1.0 x 0.55 + 0.4 x 0.49 + 0.3 x 0.51 + 0.2 x 0.44 = 0.98

0.4 x 0.55 + 1.0 x 0.49 + 0.2 x 0.51 + 0.1 x 0.44 = 0.85

0.3 x 0.55 + 0.2 x 0.49 + 1.0 x 0.51 + 0.3 x 0.44 = 0.90

0.2 x 0.55 + 0.1 x 0.49 + 0.3 x 0.51 + 1.0 x 0.44 = 0.75
Ua3 = (0.98, 0.85, 0.90, 0.75), Va3 = (0.56, 0.49, 0.51, 0.43)
Предположим, что вектор Va3 лишь незначительно отличается от Va2  и Va2  признается первым характеристическим вектором. 
Тогда квадратный корень из суммы квадратов элементов Ua3, равный 1.75, является первым характеристическим корнем. 
Факторные нагрузки получаются путем перемножения элементов характеристического вектора на квадратный корень из характеристического корня. 

Факторные нагрузки:

Фактор 1

0.74

0.65

0.67

0.57

Сумма квадратов факторных нагрузок должна равняться характеристическому корню.
Следом за выделением первого фактора следует выделение второго фактора.

Прежде всего, требуется преобразовать исходную матрицу корреляций, поскольку из нее необходимо удалить ту долю дисперсии, что удалось объяснить с помощью первого фактора. Поскольку факторные нагрузки представляют собой коэффициенты корреляции фактора и переменных в анализе, они полностью описывают всю дисперсию, объясненную фактором. Для удобства преобразования исходной матрицы составляется матрица кросс-продуктов факторных нагрузок: все они попарно перемножаются между собой.  В итоге получается следующая матрица:
	0.55
	0.48
	0.50
	0.42

	0.48
	0.42
	0.44
	0.37

	0.50
	0.44
	0.45
	0.38

	0.42
	0.37
	0.38
	0.32


Из исходной матрицы следует поэлементно вычесть матрицу кросс-продуктов, что даст нам резидуальную, или, остаточную матрицу:
	0.45  
	- 0.08
	- 0.20
	- 0.22

	- 0.08
	0.58
	- 0.24
	- 0.27

	- 0.20
	- 0.24
	0.55
	- 0.08

	- 0.22
	- 0.27
	- 0.08
	0.68


Каждый элемент диагонали представляет собой долю дисперсии, оставшуюся после удаления дисперсии, объясненной первым фактором.

Вслед за выделением второго фактора, из первой резидуальной матрицы вычитается матрица кросс-продуктов нагрузок второго фактора и получается вторая резидуальная матрица, при помощи которой рассчитываются нагрузки третьего фактора. В каждой последующей резидуальной матрице диагональные элементы будут все уменьшаться и уменьшаться, пока не достигнут величины близкой к ошибке округления. Это и будет означать, что при помощи  выделенных факторов объяснено 100% дисперсии. Однако, на практике до этого не доходит, поскольку в подобном случае количество факторов будет стремиться к количеству переменных, что лишено смысла. Не существует указаний на то, сколько факторов следует выделять и когда остановиться. Можно пользоваться визуальным анализом с помощью процедуры scree-test, разработанной Кеттеллом. Можно выделять факторы методом максимального правдоподобия, в котором рассчитывается уровень значимости для каждого выделенного фактора. А можно испытывать различные факторные модели с различным количеством выделенных факторов. Для ознакомления с этой проблемой следует обратиться к литературе, приведенной выше.
Второй фактор выделяется из резидуальной матрицы наподобие первому. Очевидно, что резидуальная матрица должна быть трансформирована, поскольку сумма элементов по столбцам в результате вычитания матрицы кросс-продуктов из исходной матрицы мало отличается от ошибки округления. Если же обернуть несколько переменных с большим количеством отрицательных коэффициентов, это позволит увеличить значения вектора. В этой процедуре нет ничего странного: дело в том, что в рамках нашего примера мы попросту заменяем прямые переменные теста на обратные. Если обернуть третью и четвертую переменные, это даст желаемый результат:
	0.45  
	- 0.08
	 0.20
	0.22

	- 0.08
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	0.27
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Поскольку диагональ отражает степень взаимосвязи переменной с ней самой, при замене переменной с прямой на обратную знаки при диагональных элементах не изменятся.  Поскольку и третья, и четвертая переменная были вместе обернуты, знак при коэффициенте корреляции между ними тоже не изменится. 

Статистически это также не представляется сложным: после выделения второго фактора надо будет вернуть знаки на место, т.е. нагрузки со второго фактора на третью и четвертую переменные будут отрицательными. 

Эта процедура оборота переменных является абсолютно обязательной, поскольку знак при коэффициенте корреляции в данном случае с идеологической точки зрения не принципиален, а выделяемые векторы призваны максимально точно отразить всю дисперсию матрицы. Поэтому правило оборота переменных довольно простое: необходимо максимизировать суммы по столбцам. Чем в большей степени это удастся сделать, тем больший процент дисперсии попадет в анализ и тем выше будут полученные нагрузки. Переменные оборачиваются каждый раз, когда это требуется. Причем необходимо помнить смысл этой процедуры, чтобы не запутаться в нескольких оборотах одной и той же переменной при выделении десятка факторов: мы всего лишь рассматриваем для удобства расчета переменную, обратную той, которая была использована в тесте или в предыдущей матрице в целях выделения предыдущего фактора.  
Итак, 

Ub1 = (0.79, 1.01, 0.91, 1.09),   Vb1 = (0.42, 0.52, 0.48, 0.57)

Все дальнейшее выглядит точно так же, как и в случае выделения первого фактора. 

Чтобы проверить достаточно ли хорошо была факторизована исходная матрица, можно попытаться восстановить ее из факторных нагрузок. Сделать это предельно просто: rxy = rx1y1 + … + rxnyn
где rxy это показатель корреляции между переменными x и y, а rxnyn это кросс-продукт нагрузок переменных x и y с фактора n.
Если после вычитания полученной матрицы из исходной значения остаточной матрицы будут мало отличаться от нуля, факторный анализ выполнен хорошо.
Если в исходной матрице корреляций коэффициенты были преимущественно положительными, первый выделенный фактор будет иметь довольно высокие положительные нагрузки на, практически, все переменные в анализе (обычно, интерепретации заслуживают нагрузки, начиная с 0.3). Кроме того, как уже стало очевидным из нашего примера, последующие факторы с необходимостью будут биполярными, имея примерно половину положительных и отрицательных нагрузок – это результат оборота переменных. Все это является не более чем артефактом алгебры данного метода и ни в коем случае не может рассматриваться как аргумент в пользу наличия большого общего фактора, отвечающего за подавляющую долю дисперсии переменных. Для упрощения факторной структуры разработаны методы ее вращения.
Идеологически, полученные факторы, или, факторные оси, представляют собой очередную математическую абстракцию. Их предназначение состоит лишь в том, чтобы прокартировать переменные в пространстве. А предназначение факторного анализа состоит в том, чтобы понять, какие факторы влияют на дисперсию этих переменных таким образом, что они расположились в пространстве именно так, а не иначе. Наиболее ранние способы вращения являлись графическими: система координат вращалась на некоторый угол, который позволял координатным осям пройти таким образом около или через переменные, чтобы это поддавалось интерпретации. Для получения более полной информации можно ознакомиться с (Thompson, 1954). В любом случае надо отчетливо представлять себе разницу между факторами, выделенными в рамках математической модели в нуждах прокартировать переменные и психологическими факторами как свойствами психики. С математической точки зрения нет никаких причин, чтобы предпочесть одни другим, поскольку все они полностью эквивалентны. Таким образом, возможно получить бесконечное количество факторных решений из которых необходимо будет выбрать то одно, которое наиболее хорошо поддается интерпретации. 
В настоящее время, как правило, вращение проводится аналитически. Принято различать ортогональные (при которых предполагается, что факторы не коррелируют между собой, т.е. угол между осями равен 90°) и косоугольные (при которых предполагается, что факторы коррелируют между собой, т.е. угол между осями может быть любым, отличным от 90°) способы вращения. Не вдаваясь в детали, в полной мере описанные в приведенной выше литературе, следует отметить, что наиболее принципиальными являются идеологические различия: как указывал Кеттелл (Cattell, 1978), выделяя фундаментальные личностные факторы, каждый из которых в свою очередь определяется особенностями среды и наследственности, довольно опрометчиво a priori предполагать, что они не связаны между собой.
Нельзя преуменьшать важность правильного адекватного вращения. Кеттелл справедливо указывал, что это, своего рода, краеугольный камень факторного анализа. Если факторы вращались неверно, результатам ФА верить нельзя. Только с помощью вращения можно достичь простейшей структуры, описанной в (Thurstone, 1947), которую, в дальнейшем, можно будет верно проинтерпретировать. 

Практическое задание представляет собой продолжение здания № 4. Для факторизации используется матрица, полученная в предыдущем задании. В целях освоения процедуры факторизации требуется выделить 2 фактора  методом PC, итерации можно прекратить после выделения четвертого пробного вектора и признать третий пробный вектор характеристическим. При этом сравнение третьего и четвертого пробных векторов следует провести в любом случае.
Сразу необходимо проинспектировать исходную матрицу на предмет необходимости оборота части переменных. Это можно сделать как самостоятельно (стремясь максимизировать суммы по всем столбцам), так и с помощью преподавателя. Ту же работу предстоит осуществить и в отношении резидуальной матрицы.

После получения факторных нагрузок следует изобразить их графически и, если это нужно, осуществить на глаз графическое вращение координатных осей.

Задание считается выполненным при наличии верных расчетов и при совершении всех адекватных процедур анализа и преобразований.
Задание 6. Классическая теория тестовой погрешности. Надежность тестов.

Погрешность измерения присутствует всегда, вне зависимости от того, что именно измеряется: артериальное давление, температура жидкости или уровень интеллекта. Систематическая погрешность возникает тогда, когда в силу определенных обстоятельств (например, неисправности) термометр показывает температуру на полградуса выше реальной. Выявить систематическую погрешность обычно не очень сложно: требуется всего лишь провести ряд замеров на эталонных образцах и обнаружить функцию погрешности. После этого при невозможности юстировки измеряющего прибора во все расчеты вводится формула поправки на погрешность.
Случайная погрешность возникает тогда, когда лаборант с помутнением хрусталика глаза считывает показания термометра. В этом случае, периодически, он фиксирует температуру как чуть выше, чем показывает термометр, так и чуть ниже. Со случайной погрешностью нелегко бороться. Если тест достижений, такой как ЕГЭ, будет состоять из небольшого числа заданий, уровень успешности учащихся отчасти будет зависеть от везения: насколько хорошо или плохо они знают именно эти вопросы, а не всю программу. Если часть учащихся сдает тест наутро после бурно проведенной ночи, их результаты могут оказаться ниже, чем обычно. Если в тесте используются дихотомические переменные, учащиеся могут справиться с половиной вопросов просто путем подбрасывания монеты. Речь, как становится ясно, идет обо всех тех случаях, когда результат измерения неточно отражает реальное положение вещей. 
Если предложить испытуемому ответить на вопросы некоторого теста сперва один раз, затем другой и так без конца, пока он не выучит наизусть вопросы теста и свои ответы, результаты будут всегда немного различаться. Для описания величины разброса показателей было введено понятие «дисперсия». Обычно дисперсия определяется как среднее арифметическое из квадратов отклонений i-ых баллов от среднего. О причинах, по которым в знаменателе дроби может располагаться не количество измерений, а количество степеней свободы, следует узнать в специальной литературе, например в (Nunnally, 1978) или в (Готтсданкер, 1982). 
Чем меньше в приведенном выше примере будет показатель дисперсии, тем, соответственно, меньше разброс и тем достовернее результаты теста. С другой стороны, если каждый испытуемый будет заполнять тест бесконечное число раз, то вне зависимости от величины дисперсии, его уровень выраженности измеряемого признака можно будет оценить весьма просто: посчитать среднее арифметическое по всем замерам. Если каждый из бесконечного числа замеров принято называть тестовым показателем, то арифметическое среднее, рассчитанное по тестовым баллам – истинным показателем уровня выраженности измеряемого свойства у i-ого испытуемого. Во всех случаях измерения мы стремимся получать именно истинные показатели. Измеряя уровень интеллекта, мы хотим, чтобы наши результаты отражали именно его, а не качество сна накануне тестирования или состояние нервной системы испытуемого. 
Психологические измерения всегда опосредованы. Мы не умеем мерить напрямую интеллект, тревожность, агрессию в отличие от нашего лаборанта, который температуру жидкости измеряет напрямую, засунув в нее термометр. Мы в точности не знаем, как мерить психические свойства, а потому следуем экстенсивным путем и набираем много переменных, каждая из которых может нам помочь в измерении интересующего нас признака. Сколько должно быть таких переменных? Ответ очевиден: для максимально точной оценки уровня выраженности измеряемого признака необходимо использовать всю гипотетическую генеральную совокупность переменных, позволяющих описать поведениеs.l., соответствующее этому признаку. Т.е. все существующие переменные. 
Таким образом, чтобы суметь оценить истинный показатель нам необходимо измерять испытуемого бесконечное количество раз бесконечным количеством переменных. Именно в этом случае арифметическое среднее по тестовым показателям будет отражать искомый истинный показатель. 

Увы, на практике, по понятным причинам, это недостижимо. По этой причине, все психологические тесты содержат в себе долю ошибки. Или, если обратиться к предыдущей главе, в дисперсию суммарного тестового показателя любого теста входит какая-то доля дисперсии ошибки. Чем она меньше, тем точнее измерения и тем в большей степени они заслуживают доверия. Для описания этой проблемы и путей ее решения и была создана классическая теория тестовой погрешности.

Важность теории тестовой погрешности порой переоценивают. Огромное количество англоязычных журналов, посвященных теории измерения в психологии, концентрируются в основном именно на тестовой погрешности. Как справедливо замечено в (Nunnally, 1978), скорее всего, это связано с тем, что она наиболее хорошо проработана, описана математически и интуитивно понятна, в отличие, например, от проблемы валидности, относительно которой много не подискутируешь. Теория тестовой погрешности является одной из важных, наиболее хорошо описанных моделей для создания или анализа процедур измерения, но не более чем. Абстрактные точные измерения еще не предел мечтаний. Предположим, что мы собираемся оценивать уровень интеллекта у детей, и для этого мы замеряем, насколько далеко они могут бросить камень весом 250 мг. Возможно, величина случайной ошибки будет не очень велика, и мы обнаружим, что при последующих попытках бросить камень большого разброса результатов по каждому отдельному ребенку не будет. Однако, будет ли это означать, что мы сумели весьма точно измерить уровень интеллекта этих детей?
Для описания того, насколько тест защищен от случайной ошибки, в рамках теории тестовой погрешности было введено понятие надежности. Чем ближе тестовые показатели к истинным, тем  выше надежность теста. 
Чтобы понять, насколько далеко лежат тестовые показатели от истинных в силу того, что нет возможности измерять испытуемых бесконечное число раз, было введено понятие ретестовой надежности. Все что требуется для оценки ретестовой надежности, так это провести два последующих замера (таким образом, чтобы у испытуемых не было возможности запомнить свои ответы на вопросы теста) на выборке испытуемых и оценить степень взаимосвязи между результатами. Коэффициент корреляции 0.8 считается минимальным допустимым. Об особенностях ретестовой надежности и причинах, по которым ее оценивают не так часто, можно почитать в (Nunnally, 1978) и в (Kline, 2000). 
Гораздо сложнее понять, насколько удачно были отобраны переменные для нашего теста: ведь он должен иметь начало и конец, и количество переменных должно быть весьма ограниченным. Для того, чтобы оценить насколько переменные теста являются репрезентативными относительно всей гипотетической генеральной совокупности переменных, позволяющих измерить определенную область критерия, было введено понятие «внутренняя согласованность». Внутренняя согласованность представляет собой некоторую функцию от оценки среднего значения коэффициента линейной корреляции между переменными. Чем выше переменные коррелируют между собой, тем в большей степени они измеряют нечто единое, а потому, тем выше внутренняя согласованность. Описанная выше процедура item analysis позволяет создать тест с высоким показателем внутренней согласованности. Вывод формул для расчета внутренней согласованности довольно легок, с ним можно ознакомиться в (Nunnally, 1978). 
Высокая внутренняя согласованность, как было показано выше, не означает того, что тест является валидным. Однако, она ограничивает валидность теста. Если внутренняя согласованность получается путем оценки того, насколько переменным свойственно измерять нечто общее, т.е. фактически, оценивается корреляция теста с ним самим, то становится очевидным, что показатель валидности, получаемый путем корреляции результатов теста с некими внешними критериями не может превосходить показатель внутренней согласованности.
Наиболее удачным способом оценки показателя внутренней согласованности является алгоритм для получения величины альфа (Cronbach, 1951). При расчете альфы вместо среднего значения показателя корреляции между переменными используется среднее значение показателя ковариации. Альфа показывает, насколько всем переменным теста свойственно измерять только некоторую единую область критерия и ничего кроме нее. Корень квадратный, извлеченный из Альфы, представляет собой оценку показателя корреляции между тестовыми и истинными показателями. Значения Альфы от 0.9 и выше принято считать высокими, а значение 0.7 – нижним порогом.
Надо иметь в виду, что показатели надежности зависят как от переменных, так и от выборки. Тест, являющийся надежным на одной выборке, может оказаться абсолютно ненадежным на другой. Это легко увидеть, проанализировавши формулу для расчета Альфы: из нее следует, что все надежные тесты должны обладать высокой дисперсией суммарного тестового показателя.  А дисперсия суммарного тестового показателя целиком и полностью зависит именно от выборки, на которой происходит тестирование. 
Практическое задание предполагает расчет внутренней согласованности теста из 14 переменных с рейтинговым шкалированием при исследовании им выборки в 10 человек. Кроме того, необходимо тестовые показатели для всех испытуемых перевести на шкалу стенов. С особенностями стандартных шкал можно ознакомиться самостоятельно в самых разных книгах, например, в (Анастази, Урбина, 2001) и в (Kline, 2000). Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов.
Задание 7. Надежность тестов (ч.2)
Практическое задание полностью идентично предыдущему. Разницу составляет то, что студентам предложено самим составить тест из 10 переменных с дихотомическими шкалами. Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов.

Необходимые формулы:

Дисперсия
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где x – отклонение i-ого балла от среднего
Альфа
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где k – количество переменных, σi2 – дисперсия i-ой переменной, а σy2 – дисперсия суммарного тестового балла.
В тех случаях, когда тест состоит из дихотомических переменных, для расчета Альфы используется модифицированная формула, которая известна как формула KR-20 (Kuder-Richardson Formula 20)
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где p – доля ключевых ответов на переменную, а  q = 1 – p 
Задание 8. Дискриминативность теста.

Дискриминативность теста характеризует способность теста дифференцировать испытуемых. По определению каждый номотетический тест должен быть дискриминативен. Предположим, что в институте  госэкзамен по общей психологии был проведен в форме теста для всего потока. Предположим, что область возможных значений у использовавшегося теста достижений – от 100 до 600 баллов. За результатами экзамена внимательно следят представители работодателей, поскольку надо успеть заключить контракты с лучшими: ведь их всего 5 – 10 человек, а спрос велик.  Однако, на радость всей администрации института и к огорчению работодателей все 300 студентов написали тест практически одинаково хорошо: все результаты распределились между 420 и 440 баллами. Вопрос: на что указывают подобные результаты? 
Ответ очевиден: использованный тест не является дискриминативным. В основу идеологии номотетического подхода заложена дифференциация испытуемых. Если тест не в состоянии дифференцировать испытуемых, его использование лишено смысла,  да и внутренняя согласованность ввиду, как правило, низкой дисперсии стремится к нулю. То что все люди похожи, ни у кого не вызывает сомнений, для этого не нужно ничего измерять. Однако чтобы обнаружить, чем же они все-таки отличаются, нужен такой инструмент, который позволит выявить эти различия. 
Дискриминативность, как и остальные характеристики теста, также зависит от исследуемой выборки. Если предложить тест интеллекта для взрослых ученикам первого класса средней школы, они наберут приблизительно одинаковое количество баллов, близкое к оценке вероятности угадывания. Их будет довольно трудно продифференцировать, поскольку у всех результаты будут одинаковыми. Если поступить наоборот, и тест интеллекта для младших школьников предложить взрослым испытуемым, результат будет таким же: все испытуемые наберут, приблизительно один и тот же балл. Т.о. тест, являющийся дискриминативным на одной выборке, совершенно не обязательно будет дискриминативным и на остальных выборках.

Дискриминативность обычно оценивается при помощи показателя Дельта (Ferguson 1949). Принято считать, что у номотетических тестов дельта должна быть не ниже 0.9.
Практическое задание предполагает определение дискриминативности теста по итогам исследования 10 испытуемых. Задание считается выполненным при правильно проведенном тестировании и при наличии верных расчетов.
Необходимые формулы:

Дискриминативность
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где n – количество переменных, N – количество испытуемых, а fi – количество раз, которое встречается каждый  суммарный тестовый балл.
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