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Od autorek

Statystyka towarzyszy nam wszedzie. W mediach udostepniane sg wyniki réznych
badan prowadzonych za pomocg metod statystycznych. W szkole dowiadujemy
sie o tym, do czego wykorzystuje si¢ i jak oblicza proste mierniki statystyczne (np.
$rednig arytmetyczng). Studiujac na uczelni wyzszej, przekonujemy sie, ze statysty-
ka ma tak nieoczywiste zastosowania jak badania z dziedziny filologii, a w takich
dziedzinach jak ekonomia, zarzadzanie, gospodarka przestrzenna, socjologia czy
psychologia stanowi nieodlaczny element prowadzonych prac badawczych, a tym
samym rowniez programow studiow. Biorac pod uwage potrzeby pracodawcéw
i rosnacy popyt na pracownikéw wyposazonych cho¢by w podstawowe umiejet-
nosci analityczne, mozna oczekiwa¢, ze rdwniez nasza ksigzka trafi na podatny
grunt i spotka si¢ z zainteresowaniem studentow i praktykow.

Inspiracje do napisania tej ksiazki stanowily dla nas doswiadczenia, jakie wynio-
sty$my z pracy ze studentami réznych kierunkéw studiéw, prowadzonych szkolen
oraz projektow badawczych. Niejednokrotnie przekonywalysmy sie, Ze pozornie
proste metody moga si¢ wydawac niezrozumiale, jesli nie pokaze sie ich praktycz-
nej strony — zwlaszcza obecnie, gdy dostep zaréwno do danych, jak i oprogramo-
wania statystycznego staje si¢ coraz tatwiejszy i rzadko prowadzimy badania bez
wykorzystania komputera. Z drugiej strony rodzi to ryzyko wpadnigcia w putapke
zbytniego zmechanizowania, czasem bezrefleksyjnego stosowania oprogramowa-
nia i metod statystycznych, ktére w danej sytuacji nie powinny by¢ wykorzysty-
wane. A to z kolei prowadzi do nieuprawnionych wnioskéw, a tym samym bted-
nej oceny zjawisk, ktére badamy. W naszej ksigzce staraly$my sie pogodzi¢ obie
te perspektywy, faczac przy tym zagadnienia teoretyczne zwigzane z wybranymi
metodami statystycznymi z zaprezentowaniem sposobu wykorzystania w tym za-
kresie IBM SPSS Statistics (i szerzej - PS IMAGO).

Z zalozenia ksigzka stanowi wprowadzenie do analizy statystycznej, z poloze-
niem nacisku nie na matematyczne podstawy omawianych metod, a na warunki
ich stosowania, ograniczenia i propozycje rozwigzan w przypadku, gdy z réznych
powodéw optymalna w danej sytuacji metoda nie moze by¢ zastosowana. Zdaje-
my sobie jednak sprawe, ze bardziej wprawny Czytelnik moze odczuwac potrzebe
zglebienia tajnikéw wiedzy w konkretnym, waskim obszarze. Majac to na uwa-
dze, wazniejsze, aczkolwiek nie najlatwiejsze dla poczatkujacych badaczy kwestie
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uwzglednily$Smy w przypisach. Jednoczes$nie wskazalysSmy na literature przed-
miotu, w ktdrej znalez¢ mozna szersze ich oméwienie. Zagadnienia przedstawia-
ne s3 na konkretnych przyktadach, opartych na realnych danych pochodzacych
z prowadzonych przez nas (i nie tylko) badan kwestionariuszowych. Rozwigzanie
tych probleméw badawczych z zastosowaniem IBM SPSS Statistics jest wyjasnia-
ne krok po kroku - poczynajac od przestanek wyboru danej metody statystycznej,
przez omdwienie $ciezki postepowania w IBM SPSS Statistics, odniesienie do tabel
wynikowych, na merytorycznej interpretacji wynikéw konczac. Mamy nadzieje,
ze przyjeta formula zostanie przez Panstwa zyczliwie przyjeta.

Niniejsza publikacja powstata w ramach projektu pn. ,,Doskonato$¢ naukowa
kluczem do doskonalosci ksztalcenia”, realizowanego przez Uniwersytet Lodzki
w ramach srodkéw Programu Operacyjnego Wiedza Edukacja Rozwdj, O$ priory-
tetowa III Szkolnictwo wyzsze dla gospodarki i rozwoju, Dziatanie 3.5 Komplek-
sowe programy szkot wyzszych.

Zachecamy do lektury



1. Wprowadzenie do IBM SPSS
Statistics

Kluczowe pojecia: Edytor danych, Edytor raportu, Edytor wykreséw,
tworzenie zbioréw danych, polecenie Przeksztatcenia - przeksztatcanie
zmiennych (obliczanie wartosci nowych zmiennych, rekodowanie,
zliczanie wystapien), polecenie Dane - operacje zwigzane

z obserwacjami (dzielenie na podzbiory, wtaczanie filtrow, wazenie)

1.1. Uwagi wstepne

IBM SPSS Statistics jest programem dziatajacym w srodowisku Microsoft Win-
dows, jak réwniez w systemach operacyjnych Linux i MAC OS. W podstawo-
wych funkcjach i trybach pracy IBM SPSS Statistics jest bardzo podobny do in-
nych programéw pracujacych w tych §rodowiskach. Gtéwny czton nazwy - SPSS
- to skrét od Statistical Package for Social Sciences, niemniej jednak jego zastoso-
wanie znacznie wykracza poza zagadnienia sugerowane nazwa pakietu. W IBM
SPSS Statistics jest uniwersalnym $rodowiskiem analizy danych ilo$ciowych.
Proponuje uzytkownikowi szerokie spektrum technik analitycznych. Program
ma budowe modulows, pozwalajacg na rozszerzenie mozliwosci analitycznych
wraz z kazdym dodatkowym komponentem - od analiz eksploracyjnych, poprzez
klasyfikacje, grupowanie i redukcje danych, az po prognozowanie. Wiele uczel-
ni w Polsce wykorzystuje do analizy danych ilosciowych PS IMAGO PRO". To
rozwiazanie przygotowane przez Predictive Solutions (dawniej SPSS Polska). PS
IMAGO PRO to system analityczno-raportujacy, ktérego najwazniejszym ele-
mentem jest IBM" SPSS’ Statistics.

PS IMAGO oznaczony jest nastepujaca ikona: I_| PS IMAGO PRO® oferu-
je nie tylko wszystkie funkcje IBM SPSS Statistics, ale takze szereg dodatkowych
funkcjonalnosci, ktore dostarczaja wsparcia etapu przygotowania danych do ana-
lizy, jak réwniez dodatkowe metody statystyczne oraz nowe typy wizualizacji wy-
nikéw badan.
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Praca z pakietem IBM SPSS Statistics odbywa si¢ w kilku rodzajach okien na-
zywanych edytorami. Sa to przede wszystkim edytory: danych, raportéw, wykre-
sow i polecen. Czgs¢ edytordw moze zostac zapisana jako samodzielny plik — do-
tyczy to edytora danych, raportéw i polecen. Inne edytory, na przykiad wykresow
czy tabel, otwierane s3 z poziomu raportu (dwukrotnie klikamy w dany obiekt,
przechodzac w ten sposéb do jego edycji, a po zakonczeniu zmian zamykamy
edytor, bez koniecznos$ci wykonania polecenia Zapisz w odniesieniu do tego ,we-
wnetrznego” edytora — zmiany s zapisywane automatycznie).

, stuzy do wpisywania suro-
wych danych oraz przygotowania swego rodzaju ,,stowniczka” etykiet zmiennych
i ich wartosci. Ma on rozszerzenie .sav.

Edytor raportéw (Viewer), oznaczony ikong ﬁ, to okno, w ktérym pojawiajq si¢
wyniki prowadzonych analiz w postaci zestawien tabelarycznych i obiektow gra-
ficznych, a takze — w jezyku polecen — wykaz zrealizowanych komend (jest to za-
pisywane w Dzienniku). Edytor raportéw ma rozszerzenie .spv (we wczesniejszych
wersjach SPSS bylo to rozszerzenie .spo).

Edytor polecen (Syntax Editor), oznaczony ikona é, to okno, w ktérym mo-
zemy w jezyku programowania zapisa¢ polecenia, ktére zwykle realizujemy za po-

Edytor danych (Data Editor), oznaczany ikong (5

mocg odpowiedniej opcji w menu. Jest on szczegélnie uzyteczny przy pracy z du-
zymi zbiorami danych, przy rozbudowanych analizach.

Praca w SPSS polega, ogdlnie rzecz biorac, na tym, ze wydajemy okreslone pole-
cenia, korzystajac z menu lub Edytora polecen, a wyniki prezentowane sg w Edy-
torze raportu. Nalezy przy tym pamigtac, ze — inaczej niz ma to miejsce przy ana-
lizach statystycznych z wykorzystaniem MS Excel - jakakolwiek zmiana wartosci
zmiennych w Edytorze danych nie przeklada sie automatycznie na zmodyfikowa-
nie tabel wynikowych w Edytorze raportu - konieczne jest ponowne wykonanie
odpowiedniego polecenia. Menu jest jednak wspdlne dla wszystkich trzech edy-
toréw, tzn. polecenia Analiza, Wykresy, Dane czy Przeksztalcenia mozna wybrac
zaréwno z poziomu Edytora danych, jak i Edytora raportu czy Edytora polecen
i beda one realizowane zawsze na tych samych danych, zapisanych w Edytorze
danych. W Edytorze danych, w przeciwienstwie do MS Excel, nie jest mozliwe
»przeciaganie” wartosci czy nazw zmiennych, mozna to jednak zrobi¢, uzywa-
jac standardowej procedury Kopiuj/Wklej (dotyczy to rowniez opisu wszystkich
wlasciwosci zmiennych w zakladce Zmienne — wrocimy do tego w dalszej czesci
publikacji).
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1.2. Edytor danych

Okno Edytora danych zaprezentowano na rysunku 1.1. Menu gltéwne jest zblizone
do tego, jakie mamy w MS Office. Poza standardowymi poleceniami Plik, Edycja,
Widok, Okno, Pomoc SPSS oferuje typowe narzedzia analityczne — polecenia Ana-
liza, Wykresy. Réznych operacji na wierszach dokonujemy wykorzystujac polece-
nie Dane, a operacji na kolumnach — wykorzystujac Przeksztatcenia. Dodatkowo
mozliwe jest wybranie polecenia Predictive Solutions, w ktérym znalez¢ mozna
dodatkowe funkcjonalnosci, zwigzane miedzy innymi z wykresami i przeksztat-
ceniami.

P Edos Wk Qi Prosadsons  Aales  Wen  Nesdss Qo Pomec  Preckye Soksers

SHON -~ Bl h S BaE 400 %

Waseme 020 2

Rysunek 1.1. Okno Edytora danych

Istotne jest to, ze w SPSS pracujemy na dwdch zakladkach — Dane i Zmienne
(oznaczone na dole ekranu na rysunku 1.1). W zakladce Dane wprowadzamy dane
liczbowe naszej bazy danych (wartosci zmiennych dla poszczegdlnych jednostek
badania), w zakladce Zmienne definiujemy zmienne. Sposob konstruowania takie-
go zbioru danych oméwiony zostanie dalej. Menu gtéwne Edytora danych obejmu-
je, jak wczesniej podkreslano, standardowe polecenia, analogiczne do MS Office.
W tym miejscu omoéwione zostang tylko te funkcjonalnosci, ktére beda szczegdl-
nie uzyteczne w dalszych analizach.

Otwierajac zbidér danych w formacie .sav, postepujemy dokladnie tak jak
w MS Office: klikamy w ikone {5 lub wybieramy w menu Plik polecenie Otwérz,
a tam Dane (rysunek 1.2). Menu polecenia Plik zawiera analogiczne elementy jak
w przypadku MS Office - otwieranie nowych plikéw, zapisywanie zmian, druko-
wanie itp. dzialaja tak samo. Bardzo uzyteczne jest polecenie Zatrzymaj obliczenia
(zaznaczone na rysunku 1.2 jasniejsza czcionka, bo nieaktywne). Z polecenia tego
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korzystamy, gdy chcemy zatrzyma¢ wykonywanie danego polecenia (np. konstru-
owanie rozbudowanej tabeli krzyzowej z dokltadnym testem Fishera).

Pl Edjga  Widok Dane

ey
Otwite
Pragjmmi; gazg danych
1) Caoytaj dane feksiows .
Caylaj dane Cognos.
[ Zamni
W
Zapisz jaxa
Fyj Zacisz wazrstion cang
Enspony

W Zenih i sbion
Pkt opis plik

= Buforuj dane...

8

i 2mieh sewer..
Repazgodium

& Podglad wydrsi

S Dy
Okno powitaine
Dane nledawno ukywane
Ostainio ubywane pliki
Zakoficz

" Dereacz plik tyfkn Ao adezytu

© Dane

& Komenay.-
2 Report
@ =z

TR
?li hithd

HNumeryezna 1
Humeryczna 1

coecore oo ReRNe e RRee S

e

Rysunek 1.2. Otwieranie gotowych zbioréw danych

Utatwiajgce prace z danymi przeksztalcenia dostepne sg w poleceniu Predicti-

ve Solutions.

Sredictive Solutions

Predictive Solutions

I Eksport do PS IMAGO Designer
Dane
Transformacje
Analiza
Wykresy
Dashboard
Raport

v v v vy

X Eksport do PS IMAGO Designer

Dape

X' Rekoduj kategorie mato liczne...
K Przeskalujzmienne

) ie wielokrotnych

Analiza

Wykresy

TIransformacje

1 var | var | var

X Wykres kaskadowy...

X' Rekoduj kategorie monotonicznie...
X Wylicz wartosci globalne...
X Kodowanie dychotomiczne...

D:

Raport

I Wykres wiolinowy. .
X Mapa dzewa...

- v v v

X Wykres pierscieniowy...
I Wykres szeregu...
X Wykres rozrzutu i rozktadu...
X Diagram Sankeya...
X' Ré6za Nightingale...
X Wykres radarowy...
K Wielowymiarowy wykres rozrzutu...
X’ Wykres Marimakko. ..
K Naktadany wykres stupkowy...
I Wykres hierarchiczny...
X Mapa podsumowan...
I Mapa kontyngencji...
X chmura...
Tabelowe 4

Rysunek 1.3. Wybrane funkcjonalnosci polecenia Predictive Solutions
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Korzystajac z polecenia Predictive Solutions, mozna na przyklad dokona¢ au-
tomatycznego przeksztalcenia zmiennej jako$ciowej w zmienne zero-jedynkowe
(co jest szczegolnie uzyteczne na etapie konstruowania modeli regresji) — stuzy
do tego opcja Predictive Solutions > Transformacje > Kodowanie dychotomiczne.
Inne typy transformacji obrazuje rysunek 1.3. Z kolei wykorzystujac polecenie Wy-
kresy, mozna wygenerowa¢ obiekty graficzne niedostepne w standardowej wersji
SPSS, na przyktad wykres Marimekko, mape kontyngencji, chmure, r6z¢ Nightin-
gale itp. Niektore z nich sg dostepne tylko w wersji PS IMAGO PROL

Tworzenie zbioru danych

W Edytorze danych znajduje si¢ zbidér danych poddawanych analizie. Dane te moz-
na wprowadza¢ bezposrednio w tym edytorze, mozna tez jako plik .sav otwo-
rzy¢ zbiér utworzony w innym formacie — na przyklad .xlsx. Nalezy pamietac
o tym, zeby - przygotowujac zbiér danych - w kolumnach uwzgledni¢ kolejne
zmienne, a w kolejnych wierszach wprowadzi¢ dane dla poszczegélnych jedno-
stek badania.

Wprowadzajac dane w pierwszej kolumnie, nalezy zawsze poda¢ kod (ID) jed-
nostki badania (np. respondenta) — pozwoli to na identyfikacje rekordu w zbiorze
danych z kwestionariuszem, kartg badania itp. W kolejnych kolumnach wpro-
wadzamy dalsze zmienne, zgodnie z kolejnoscig w wykorzystywanym narzedziu
badawczym.

Tworzac zbiér danych, kodujemy je réwniez w odniesieniu do wariantéw od-
powiedzi. W przypadku zmiennych mierzonych w sposéb ilosciowy wprowadza-
my odpowiednie wartosci, a w przypadku zmiennych, ktoérych warianty sg opiso-
we, stosujemy ich kody liczbowe. Tym samym, jedli korzystamy z ankiety on-line,
z ktorej uzyskujemy zbidr .xIsx, przed przystapieniem do analizy najlepiej prze-
ksztalci¢ w Excelu (uzywajac polecenia Zamieri) opisowe warianty na ich liczbo-
we kody. Uzywamy wéwczas kolejnych numeréw do oznaczenia kolejnych warian-
tow danej zmiennej, trzymajac si¢ $cisle kolejnosci, jaka przyjelismy w narzedziu
badawczym (np. przy odpowiedziach tak/nie/nie wiem, odpowiedz tak kodujemy
jako 1, nie jako 2, nie wiem jako 3). Jest to wazne, poniewaz (1) sprawia, ze zbidr
danych jest bardziej przejrzysty (bez utraty waznych informacji, gdyz oznacze-
nia kodéw liczbowych moga i powinny zosta¢ wyjasnione w zakladce Zmienne
- o czym za chwile) oraz (2) wszystkie opcjonalnosci polecenia Analiza beda do-
stepne (z czym beda problemy - np. przy ANOVA - w przypadku zmiennych, kto-
rych warianty s3 wprowadzone stownie). Podejscie to nalezy uwzgledni¢, tworzac

1  Szerzejnatentematw PSIMAGO PRO..., 2014.
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zbiér danych bezposrednio w Edytorze danych SPSS i w innych formatach (np.
MS Excel).

Aby otworzy¢ w formacie SPSS inny typ pliku, powinno si¢ wybra¢ polecenie
Otworz, a nastepnie po rozwinieciu Pliki typu (lewy panel na rysunku 1.4) nale-
zy wybra¢ wlasciwy format, w ktérym mamy zapisane dane (lub Wszystkie pliki)
oraz wlasciwy plik z danymi. Przed utworzeniem pliku w formacie .sav pokaze si¢
okno (prawy panel na rysunku 1.4) z podgladem nowego zbioru danych, w ktérym
dodatkowo mamy mozliwos¢ wyboru arkusza pliku .xlsx, w ktérym znajduja sie
nasze dane. Jest to bardzo wygodne, bo pozwala nam na przykiad w innym ar-
kuszu zostawi¢ dane oryginalne (o ile dokonywalismy jakich$ przeksztalcen, np.
zamiany wariantéw opisowych na ich kody liczbowe) czy legende do pliku. Tu tez
mamy oznaczone Odczytuj nazwy zmiennych z pierwszego wiersza (wylaczenie tej
opcji oznaczac bedzie, ze to, co wpisano w pierwszym wierszu, bedzie traktowane
juz jako warto$ci zmiennych) - zostawiamy ten domyslny wybdr. Jesli w arku-
szu Excel ukryli$my jakie$ kolumny, ktére jednak tez chcemy pobra¢ do zbioru,
to nalezy wylaczy¢ opcje Ignoruj ukryte wiersze i kolumny. Jesli to, co widzimy
na podgladzie, odpowiada nam, zatwierdzamy zbidr przyciskiem OK. Podobnie
jak w przypadku wprowadzania bezposrednio w SPSS — wypelniony zostanie
arkusz danych (zakladka Dane) oraz tylko w podstawowym zakresie zaktadka
Zmienne. Dalsza praca z danymi wymagac bedzie doprecyzowania charaktery-
styk zmiennych (ich specyfikacji) w zakladce Zmienne.

3 Otworz dane X 48 Odczytaj plik programu Excel X
Szukajw: | | GP r] &BE
Diewalt gmin.xisx
do ksigzki '
konspeity Arkusz {irkusz1 [A1.02479) >l
materialy_zdalne Zaires: |
MNowy folder
de [/l Odczytaj nazwy zmiennych z pierwszego wiersza danych
Dane__kredyt sav i i
Q finansowe sav [/ Odsetek wartoéci okreélajacych typ danych:
2l Generalny_Sondaz_Spoleczny_USA_1891 .
(S Generainy_Sondaz._Spoleczny_USh. & [ Ignoruj ukryte wiersze i kolumny

MNazwa pliku | omwér ["] Usuri poczatkowe spacje z warlosci taficuchowych
Piiki typu: SPSS Stalistcs ¢ sav, *z5ay) 5] [7] Usuri koricowe spacie z wartosci faricuchowych
Excel (*xIs, *xisx, * xism) = ﬁﬂﬂé Podglad
CSV (*.csv) I— .
Tekst ("t *.dat, *.csv, " tab) ' m —J& HSZW?_‘-‘ & W‘o;ew.‘. & typ_JST & Kodpoc... =
SAS (*.sas7bdat, *.5d7, *.5d2, *.55d01, *.55d04, " xpl) 1 .Bu\esfewle: uu\nuglasme GM 59-700 B
il g, il i : . 2 |Bolestawiec doinoslaskie GW 59-700
g 2 ) 13 Gromadka  dolnoSlaskie GW 59-706
ddass (bl 4 | Nowagrodz.. deinoélaskis GMW 59-730
Lnlus.( wai) |_ 5 Osiecznica  dolnoslaskie GW 59-724
Ak a1k - 6 Warta Bole... doinoslaskie GW 59-720
1; Aiplawa e Gl 58-260 W’

Ostatecznie przyjety typ danych zalezy od wszystkich danych i
moze byé rézny od przedstawionego w tym podgladzie, Kidry
oparty jest na pierwszych 200 wierszach danych. W podgladzie
wySwietlanych jest pierwszych 500 kelumn

Rysunek 1.4. Otwieranie zbioru danych
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Specyfikacja zmiennych

Specyfikacji zmiennych dokonuje sie w zaktadce Zmienne. Zmiany wprowadzamy
wypelniajac wprost dane pole (tak jest w przypadku Nazwy, Etykiety) lub postu-
gujac si¢ strzatkami (np. Szerokos¢, Dziesigtne), badz rozwijajac okno i naciskajac
w prawym rogu komorki na szare pole. Nalezy pamigta¢, ze dany wiersz w zaklad-
ce Zmienne zarezerwowany jest dla konkretnej zmiennej (odpowiada okreslonej
kolumnie w zaktadce Dane), wigc jesli chcemy nadac etykiety wariantom zmien-
nej ple¢ (zapisac, ze 1 oznacza kobiete, a 2 mezczyzng), powinnismy ustawic sie
w wierszu, w ktérym mamy zmienng pleé. Poszczegdlne kolumny zakladki Zmien-
ne mozna scharakteryzowaé w sposob nastepujacy:

Nazwa

Nazwy zmiennych powinny by¢ stosunkowo kroétkie (jesli pracujemy na kwestio-
nariuszu ankiety, najlepiej, gdyby odpowiadaly numeracji pytan, np. P1, P2.4) i po-
winny by¢ wprowadzone tylko w jednym - pierwszym - wierszu zbioru danych.
Nazwy zmiennych w Edytorze danych nie moga zawierac spacji i réznych znakéw
systemowych (!, %, A, &, %, +,/, -, =% 5 5, (), ¢, 1), nie powinny si¢ tez zaczynac
od liczby. Kropka moze pojawi¢ sie w srodku nazwy zmiennej, ale nie na koncu.
Nie mozna wpisa¢ dwoch zmiennych o tej samej nazwie. Jesli nie dostosujemy sie
do tych zalecen, SPSS nie przyjmie proponowanej nazwy (pojawi si¢ odpowiedni
komunikat). Jednak jesli w zbiorze danych utworzonym wczesniej w innym for-
macie (np. MS Excel) pojawig si¢ wymienione elementy, to przy otwieraniu pliku
automatycznie nazwy te zostang skorygowane (np. przed liczba na poczatku na-
ZWY pojawi sie @).

Typ

Typ zmiennej moze by¢ numeryczny, fancuchowy (tekstowy), czasu itp. Typ
ten automatycznie dostosowuje si¢ do sposobu oznaczenia wariantéw zmiennej
— jesli uzylismy symboli liczbowych zamiast opisowych wariantéw zmiennej,
przypisany zostanie typ numeryczny (i tak to zostawiamy). Typu tancuchowe-
go uzywamy tylko wtedy, gdy nie postugujemy sie kafeterig odpowiedzi, gdy
wprowadzamy odpowiedzi na pytania otwarte. Wybierajac typ zmiennej, mozna
réwniez ustali¢ Szerokos¢, czyli liczbe znakéw dopuszczalng dla danej zmiennej,
a w przypadku zmiennych numerycznych réwniez liczbe miejsc dziesigtnych.
Stuza do tego rowniez dwie kolejne kolumny.

Szerokosé

Wprowadzamy dopuszczalng liczbe znakéw - strzalkami lub recznie.
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Dziesietne

Ustalamy dopuszczalng liczbe miejsce dziesi¢tnych, zmniejszamy ja lub zwieksza-
my — w zaleznosci od potrzeb.

Etykieta

W polu tym wprowadzamy petng nazwe zmiennej, wyjasniamy, co doktadnie kry-
je sie pod nig. Nie obowiazujg nas tu zadne ograniczenia dotyczace formatu zapi-
su (dopuszczalna jest np. spacja). W przypadku badan kwestionariuszowych naj-
lepiej wpisa¢ lub przekopiowa¢ (standardowo — na zasadzie Kopiuj/ Wklej) petna
tres$¢ pytania, dopisujac na poczatku jego numer w kwestionariuszu, na przykiad
M1. Plec.

Wartosci

Pole to stuzy do wprowadzania pelnych oznaczen wariantéw zmiennych, jesli
wprowadzajac dane, uzyliémy (zgodnie z zaleceniami) ich symboli liczbowych. Ety-
kiet wartosci nie wprowadzamy dla zmiennych ilosciowych, gdy wariant zmiennej
w bazie odpowiada rzeczywistej wartosci zmiennej (np. dla zmiennej Rok urodze-
nia). Klikamy po prawej stronie, rozwijajac okno Etykiety wartosci. W polu Wartos¢
wpisujemy uzywany symbol, a w polu Etykieta to, co si¢ pod nim kryje. Po wpro-
wadzeniu informacji dla jednego wariantu klikamy w Dodaj i wprowadzamy dane
dla kolejnych. Na koniec klikamy w OK.

1R Etykiety wartosci . it
Etyklety wartosci
e —
Etiieta: | |
1= "Kobieta”
2="Mezczyzna®
[ox]

Braki

W polu tym mozemy wylaczy¢ pewne wartosci zmiennej z analizy. Dotyczy to mig-
dzy innymi brakéw danych, ktére oznaczyliSmy na przyklad przez 9999. Unik-
niemy wowczas chociazby zawyzenia wartosci $redniej arytmetycznej wieku
- uwzglednienie tej wartosci bedzie prowadzi¢ do rozbieznych z rzeczywisto$cia
wynikéw. Nalezy wowczas wypetni¢ pola zgodnie z ponizszym schematem. Mozna
jednoczes$nie wprowadzi¢ trzy wartosci, ktére rozumiemy jako braki danych, lub
wskaza¢ przedziat liczbowy, w ktérym si¢ znajduja (plus - o ile jest taka potrzeba
- jedna konkretng warto$¢ zmiennej).
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@ Braki danych &

© Bez brakéw danych
@ Wartoci dyskretne brakdw
bosd || I

© Przedziat warloci plus warto$ ¢ dyskretna

Poziom pomiaru

W polu tym ustalamy skale pomiarowg (poziom pomiaru) zmiennej (o skalach
pomiarowych nieco wigcej w dalszej czesci ksigzki). Dopuszczalne sg trzy opcje:
Nominalna, Porzgdkowa i Ilosciowa. Prosze zwrdéci¢ uwage na oznaczenia poszcze-
g6lnych skal pomiarowych - beda one widoczne przy wyborze danej zmienne;.

Poziom pomiaru
& losciowa ~
& llosciowa
4l Porzadkowa
&5 Nominalna

W przypadku wiekszoséci funkcji nieprawidlowe oznaczenie poziomu pomia-
ru nie bedzie mialo znaczenia dla prowadzonych analiz, dla niektérych jednak
uniemozliwi je. Dlatego warto uporzadkowac¢ zbiér danych pod tym wzgledem.

1.3. Edytor raportow

Okno Edytora raportéw przechowuje wyniki analiz statystycznych w postaci tabel
lub wykresow. Jego wyglad prezentuje rysunek 1.5. Po prawej stronie (oznaczenie
strzatka) mamy mozliwo$¢ przesledzenia struktury raportu — nazw tabel wyniko-
wych, w tym zmiennych, dla ktérych s budowane. Klikajac w odpowiednie pole
(np. M1. Plec), przechodzimy do tabeli czgstosci dla tej zmiennej. Automatycznie
po prawej stronie raportu przeniesieni zostaniemy do tego zestawienia wyniko-
wego. Na gorze okna pojawia si¢ zapis Dziennika, a w nim - w jezyku programo-
wania - wykaz zrealizowanych komend. Dodatkowo w oknie Edytora raportéw
pojawia sie $ciezka dostepu Edytora danych, na podstawie ktérego wygenerowane
zostaly zestawienia (na rysunku 1.5 otoczona linig). Tabela czestoéci dla zmiennej
M]I. Pte¢ w strukturze raportu oznaczona zostala strzatka.
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Rysunek 1.5. Okno Edytora raportow

Edytowanie wykresow i tabel w raporcie

Poprzez dwukrotne kliknigcie w dany obiekt (wykres, tabele) przechodzimy do ich
edycji, co umozliwia nam na przyktad zmiane kolorystyki wykresu, obramowa-
nia itd. (wykorzystujac Format), ale réwniez transponowanie tabel wynikowych
(Panel przestawiania dziala analogicznie jak w MS Excel). Dodatkowo po dwu-
krotnym kliknieciu w tabele wynikowa mozemy najecha¢ na dang liczbe i wow-
czas (na z6ttym polu) pokazuje si¢ ona z wigksza dokladnoscig (z wigksza liczba
miejsc po przecinku).

Dwukrotnie klikajac w wykres (w Edytorze raportu), przechodzimy do Edytora
wykresow, w ktorym mozemy wykres edytowac. Jest to wazne, gdyz po skopiowa-
niu wykresu na przykiad do MS Excel lub do MS Word funkcjonuje on jako plik
graficzny, ktérego nie mozna edytowac bez programoéw graficznych. Wykres ko-
piowany do Worda powinien by¢ zatem przygotowany wczesniej w Edytorze wy-
kresow. Zalezy nam zwykle na zmianie kolorystyki. W Edytorze wykreséw na-
lezy dwukrotnie klikna¢ w obszar wykresu, wéwczas otworzy si¢ okno po lewej
stronie (rysunek 1.6). Aby wylaczy¢ kolor tla (na rysunku 1.6 w lewym panelu),
klikamy w Wypetnienie, a nastepnie w przekreslony bialy prostokat (strzatka A).
Aby zmieni¢ kolorystyke stupkéw, wykonujemy analogiczne dziatania, wskazu-
jac na obramowanie, a potem odpowiedni kolor (strzatka B). Kazdorazowo zmia-
ny zatwierdzamy, wciskajac Zastosuj. Klikajac w dany element wykresu, mozemy



poddac go edycji — wykasowac lub zmodyfikowac tytuly osi, zmieni¢ liczbe miejsc
po przecinku na osi x itd.
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Rysunek 1.6. Wykorzystanie Edytora wykreséw do zmiany kolorystyki wykresu

Jesli ukiad tabeli nie do konica nam odpowiada, mozna dokonac jej przestawie-
nia, uzywajac Panelu przestawiania. Po dwukrotnym kliknigciu w tabele przecho-
dzimy do jej edycji (tabela bedzie wowczas ,,otoczona” przerywang linig). Pojawia
sie wowczas na pasku narzedzi polecenie Przestaw, ktére wczesniej nie byto do-
stepne. Mozemy w prosty sposob dokona¢ transpozycji tabeli (wybierajac Trans-
ponuj wiersze i kolumny), ale mozliwe jest rowniez wykorzystanie Panelu przesta-
wiania (rysunek 1.7).

Przestaw Format  Analiza  Wykresy

Ih-_um

'?a Panel proestawiania

R Panel proesmainnia ﬂ

| Prenstaw |

M eri porzadek kategorii »

=|__ Transponuj wiersze i kolumny

Panel przestawiania

|  Preejdi do warstw...

[ M. Pk res poct |

Rysunek 1.7. Przyktad wykorzystania tabeli przestawnej

Po wybraniu polecenia Panel przestawiania pokazuje si¢ okno zaprezentowane
w lewym panelu rysunku 1.7. W zaznaczonym polu wskazane jest, jaki jest obecnie
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uklad danych w tabeli. Jak wida¢, pierwszym kryterium dzielenia wierszy jest Plec,
potem — Statystyki. A wigc najpierw podzielimy tabele wedtug ptciiw ramach kaz-
dej plci bedziemy wyznaczac te same statystyki. Jesli chcielibysmy mie¢ porow-
nanie wartosci statystyk dla kobiet i me¢zczyzn w sasiednich kolumnach, musimy
przenies$¢ (przeciaggnaé myszka) Ple¢ w nagtéwki kolumn (tak jak to oznaczono
w prawym panelu rysunku 1.7).

Eksportowanie raportu

Tabele i wykresy wynikowe SPSS mozna przenies¢ do MS Word lub MS Excel, ko-
rzystajac ze standardowych procedur Kopiuj/ Wklej. Przy wigkszych zbiorach wy-
nikowych znacznie wygodniejsze jest wykorzystanie polecenia Eksportuj. Jest ono
dostepne na trzy sposoby: (1) na pasku narzedzi (ikona @ ), (2) Plik > Eksportuj,
(3) prawy klawisz myszy > Eksportuj. Musimy przy tym znajdowac si¢ w odpo-
wiednim Edytorze raportu (a nie Edytorze danych).

Po wybraniu polecenia Eksportuj wyswietla si¢ okno zaprezentowane na rysun-
ku 1.8. Procedura eksportu raportu do réznych programéw MS Office jest ana-
logiczna:

A. W polu Edytor obiektow wskazujemy, czy eksportujemy caly raport, czy moze
tylko wybrane zestawienia (musza by¢ one wczesniej wybrane - podswiet-
lone - w raporcie: zaznaczamy je, klikajac w nie w raporcie lub w struktu-
rze raportu po prawej stronie okna edytora; mozliwe jest przy tym wybranie
jednego obiektu lub - z uzyciem Shift - wielu).

B. W polu Typ wybieramy typ pliku, do ktérego dokonany zostanie eksport
(do wyboru mamy m.in. Excel 2007 i nowszy, Word/RTF, PowerPoint).

C. W polu Plik wskazujemy, gdzie i pod jaka nazwa ma by¢ zapisany wyekspor-
towany raport.

Procedura eksportu plikéw graficznych obejmuje nastepujgce czynnosci (ry-
sunek 1.9):

A. Wskazujemy, czy eksportujemy caly raport, czy moze tylko wybrane ze-
stawienia.

B. Wybieramy typ pliku, do ktérego dokonany zostanie eksport — Brak (tylko
grafika).

C. Na dole pojawia si¢ nowe okno z listg formatow plikéw graficznych (*.tif, *.eps,
*jpg, *.png itd.) - wybieramy wiasciwy.

D. Wskazujemy, gdzie i pod jaka nazwa ma by¢ zapisany wyeksportowany raport.

Kazdy obiekt graficzny eksportuje sie wowczas jako odrebny plik o nazwie po-
danej w polu Plik (z dopisanym numerem obiektu, tj. réwnaniel, rownanie2 itd.).
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Rysunek 1.8. Eksportowanie zawarto$ci raportu do formatu MS Excel lub MS Word

Eksportuj raport wynikowy

[ Eksport

© Wszystkie © Wszystkie widoczne @ Wybrane

rD

Typ:

Opcje:

[Brak (ko grafica)

T | |Widoki modeli

(Uwzglednij ustawienia drukowani...

graficznych.

—_—

Grafika

‘Wyeksportowane zostang tylko wykresy.
Dostepnych jest wiele formatow plikéw

Plik:\DApsychologialdwuczynnikowa powtarzane.doc

| Przegladal..
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Opgie:

\Wstawiony Postscript (*.eps)

=

Typ rozmiaru obrazu
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Plik JPEG (*.jpg)

Plik PNG (*.png)
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Rozmiar w procentach
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100 ’
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Otworz folder zawierajacy

Rysunek 1.9. Eksportowanie plikéw graficznych
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1.4. Polecenie Przeksztatcenia

Polecenie Przeksztalcenia umozliwia operacje na zmiennych (kolumnach). Szcze-
gélnie uzyteczne i czesto wykorzystywane sg cztery funkcjonalnosci: Oblicz war-
tosci, Zlicz wystgpienia, Rekoduj na te same zmienne, Rekoduj na inne zmienne.

Przekszialcenia  Analiza  Wykresy Narzed:

& Obliczwartoéai..
& Zlicz wystapienia...
Przesun wartosai...

[E Rekoduj na te same zmienne...

[&] Rekoduj na inne zmienne...

E Automatyczne rekodowanie...
(b2 Kategonzacia wizualna...
4] Ranguj obserwacje...

I Obliczdate i czas...

[ utwérz szereg czasowy...

@8 Zastap braki danych...

@ Generatory liczb losowych...
&

Rysunek 1.10. Polecenie Przeksztatcenia

Oblicz wartosci

Polecenie to pozwala na wyznaczenie nowej zmiennej na podstawie matema-
tycznych przeksztalcen zmiennej wyjsciowej — analogicznie jak przy wykorzy-
staniu ,funkcji” w Excelu. Po wybraniu Przeksztatcenia > Oblicz wartosci po-
dajemy nazwe nowej zmiennej (w polu Zmienna wynikowa) oraz wskazujemy
- w polu Wyrazenie numeryczne — jaka operacja matematyczna powinna by¢
wykonana. W polu Wyrazenie numeryczne mozna tez wybraé Grupy funkcji >
Funkcje arytmetyczne > i na przyklad In (w ten sposéb wyznaczymy logarytm
zmiennej), potem pozostaje jeszcze przenies¢ (z listy po lewej stronie) w miej-
sce znaku zapytania zmienna, dla ktdrej liczone bedzie wyrazenie - ten wa-
riant jest zobrazowany na rysunku 1.11. Po wybraniu tych polecen w biatym
polu pojawia si¢ efekt takiej procedury, tj. zapisane jest, ze liczymy LN(wiek),
czyli logarytm naturalny ze zmiennej wiek.

W jakich sytuacjach zwykle korzysta si¢ z tej funkcjonalnosci? Na przyklad
gdy, znajac rok urodzenia badanych i wiedzgc, ze badanie bylo przeprowadzo-
ne w 2020 roku, ustalamy wiek badanych (nalezy dokona¢ nastepujacych obli-
czen: wiek = 2020 - rok urodzenia). Z polecenia tego korzystamy tez wowczas, gdy
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chcemy przeksztalci¢ logarytmicznie warto$ci wybranej zmiennej ilosciowej (przy-
kladowo dla wieku nalezy dokona¢ nastepujacych obliczen: In_wiek = In(wiek)).

{3 Oblicz wartoéci zmiennej o . _- - (-
Zmienna wynikowa: Wyrazenie numeryczne:
In_wiek o [tnowiex)

/

/ & Numerwywiadu[.. <] g

& M1 Plec respond..

& M2 Rok urodzeni . Grupa funkeji: =
g | @EE —
& P1.Czyposiada _ J Funkcje antmetyczne
& P2. Jakie] katego.. [3 @ @ E] CDF & Niecentraine COF \
& P74.Czyw ciagu .. — e Funkcje konwersji
vl Geeuwm [
& PT4.Czywciagu .. — e Obliczenia na datach
o] OEdEeE R
5 ::;: gx 2233 @ B @ Funkcje i zmienne specjalne:
& P107. Ponizszas. . ::’5 &
& P107. Spedzam . LN(wyrmum). Numeryczny. Zwraca loganytm naturalny (o MSE::
f P107. Chciatoym/... podstawie ) z wyrnum, ktdre musi byé liczb3 lub wyrazeniem
& P107. Miatbym/a.. liczbowym wigkszym od 0 Cos
& P107. Ciezko pra... Ep
& P107_Jestem os Lg10
& P107. Cheialoym... |5 L2
z = Lngamma
[ Mod N
(opcjonamy warunek wyboru obserwacii) Rnd(1)
Rnd(2) v

Rysunek 1.11. Polecenie Oblicz wartosci

Rekoduj na inne zmienne | Rekoduj na te same zmienne

Funkcje Rekoduj na inne zmienne i Rekoduj na te same zmienne moga by¢ wy-
korzystane jako krok do skonstruowania szeregu rozdzielczego przedzialowego
na podstawie indywidualnych wartos$ci cechy albo przy grupowaniu wariantow.
Pierwsza z tych opcjonalnosci jest czesciej polecana niz druga. Obie funkcje pro-
wadzg do tego, ze oryginalne wartosci zmiennych przeksztalcane sa w inne, zde-
finiowane przez badacza, przy czym pierwsza z nich tworzy nowe, dodatkowe
zmienne wedlug zadanego sposobu, druga zas powoduje ,,nadpisanie” nowych
warto$ci na oryginalnych (nie ma wiec powrotu do wartosci oryginalnych).

W jakich sytuacjach po nie siggamy? Na przyklad wtedy, gdy na podstawie
zmiennej wiek tworzymy zmienng okres dziatalnosci, dokonujac grupowania wa-
riantéw do przedzialéw klasowych: do 10 lat, 11-20 lat, 21 lub wiecej (jak zosta-
o zobrazowane na rysunku 1.12). Bardzo czgsto po rekodowanie sigga si¢ przy
zmiennych mierzonych na skali Likerta. Przykladowo: gdy chcemy przeksztal-
ci¢ zmienng mierzong na pigciostopniowej skali Likerta na zmienng mierzong
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na trzystopniowej skali Likerta (faczgc warianty ,,zdecydowanie tak” i ,,raczej tak”
oraz ,zdecydowanie nie” i ,,raczej nie”), a takze wtedy, gdy odpowiedz ,trudno
powiedzie¢” chcemy przyjac jako $rodek skali (np. dla zmiennej, ktdrej wyjsciowe
warianty sa nastepujace: ,,zdecydowanie tak”, ,,raczej tak”, ,raczej nie”, ,zdecydo-
wanie nie”, ,trudno powiedzie¢”

Co konkretnie powinni$my zrobi¢ w SPSS? Kolejne kroki zobrazowano na ry-
sunkach 1.12 i 1.13. Po wybraniu polecenia Przeksztalcenia > Rekoduj na inne
zmienne w pole Zmienna numeryczna > Zmienna wynikowa przenosimy zmienna
poddawang rekodowaniu (oryginalng zmienng w zbiorze danych), a w polu Nazwa
wprowadzamy nazwe nowej zmiennej i koniecznie zatwierdzamy nazwe poprzez
Zmien (niewykonanie tego kroku powoduje najczesciej pojawiajacy sie problem
- brak mozliwosci zatwierdzenia polecenia przyciskiem OK).

#3 Rekoduj na inne zmienne - - a |—28=
Zmienna numeryczna -= wynikowa: Zmiennawynikowa
&b Niska cena prod... | = wiek — okres_dziatainosci Nemwa:
& Silna marka [p15... e - o
% Niezawodnosé pr okres_dziatalnosci
&> Szeroka siec dyst .. Etykieta:

& Profesjonalna ob...

& Elastycznoééw d...
&b Stosowanie pro...
&b Czy w obrebie pr...
&> Udziat procentow...
&b Udziat procentow...
f Rok zatoZenia prz..
&b Woj

&b Wielkosé zatrudni...
& waga -

wartosci zrétowe i wynikowe... |

Jezeli.. | (opcjonalny warunek wyboru obserwacii)

(Reset | anutyj | Pomoc |

Rysunek 1.12. Polecenie Rekoduj na inne zmienne

Nastepnie wybieramy Wartosci Zrodtowe i wynikowe i w nowym oknie defi-
niujemy sposob rekodowania zmiennej (przeksztalcania jej wariantéw). Podajemy
przy tym wszystkie warianty zmiennej, réwniez te, ktore pozostawiamy bez zmian
(wskazujemy na przyklad, ze wartos¢ zrédlowa 1 pozostaje wartoscig wynikowa
1). W ten sposdb mozna przeksztalci¢ wiecej niz jedng zmienng, przy czym kazdej
z nich trzeba nada¢ nowg nazwe.

Okno Wartosci Zrédtowe i wynikowe (rysunek 1.13) skonstruowane jest w ten
sposob, ze po lewej stronie podaje sie oryginalne wartosci zmiennej (Wartos¢ Zréd-
fowa), a po prawej oznaczenie wariantu przeksztalconej zmiennej (Wartos¢ wyni-
kowa). Wartosci zrodlowe moga by¢ oznaczone jako:

 warto$ci nie wyzsze niz podana (wybieramy Zakres wartosci, od najmniejszej

do podanej, oznaczone przez A narysunku 1.13, a dalej wpisujemy gorna gra-
nice przedziatu); na przykiad w przypadku podanego na rysunku 1.13 okresu
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dziatalnosci, jesli dla pierwszego przedziatu do 10 wpiszemy w pole liczbe 10,
wowczas po prawej stronie pojawia si¢ zapis Lowest thru 10 > 1, a wigc war-
tosci ,,do 10” przeksztalcone zostang w ,,1” (na dalszym etapie w zakladce
Zmienne nadamy odpowiednie etykiety temu wariantowi zmiennej);

« wartosci z okreslonego zakresu (wybieramy Zakres, oznaczony przez B na ry-
sunku 1.13, a dalej wpisujemy dolng i gérng granice przedziatu); na przyktad
dla przedzialu 11-14 wpiszemy w pola liczby 11 i 14 - wowczas po prawej
stronie pojawia si¢ zapis 11 thru 14 > 2, a zatem wartosci ,11-14” przeksztal-
cone zostang w ,,27

 wartosci nie nizsze od podanej (Zakres wartosci, od podanej do najwigkszej,
oznaczony przez C na rysunku 1.13, a dalej wpisujemy dolng granice prze-
dziatu); wykorzystamy je na przykiad dla przedzialu powyzej 20, wpisujac
w pole liczbe 21 (20 nie wchodzi w ten przedzial); woéwczas po prawej stronie
pojawia sie zapis 21 thru Highest > 4, wartosci wyzsze od 20 przeksztalcone
zostang zatem w ,,47;

 za pomocg konkretnej liczby (zaznaczamy pole Wartos¢, a nastepnie wpisu-
jemy wybrang warto$¢ zmiennej w pole oznaczone przez D na rysunku 1.13).

Mozna réwniez przeksztalci¢ Systemowy brak danych, a takze Systemowy lub

zdefiniowany brak danych w dowolna liczbe (oznaczone przez E na rysunku 1.13),
a po wybraniu interesujacych nas wartosci pozostate przeksztalci¢ wedtug okre-
slonego schematu (wybieramy Wszystkie pozostate wartosci — oznaczone przez F
na rysunku 1.13).

m Rekoduj na inne zmienne: Wartosci Zrédiowe | wynikowe - - . ﬁ
Wartos€ irddtowa WartoS¢ wynikowa
D —p O warose @ Wartosé: |
© Systemawy brak danych
E <> © Systemowy brak danych © Kopiuj wartosci Frédiowe

(@] Systemowy lub zdefiniowany brak danych e
B —»© zakres: = a:
Lowestthru 10 —= 1
11thru 14 —= 2
15thru 20 —= 3
21thru Highest > 4

A —-© 7Zakres wartoici, od najmniejszej do podanej:

C <>© Zakres warltoéci, od podanej do najwigkszej

"] Zmienne wynikowe sa typu faficuchowego
F —o0 Wszystkie pozostate wartosci B

Rysunek 1.13. Polecenie Rekoduj na inne zmienne - pole Wartosci Zrédtowe i wynikowe

Wartosci wynikowe najczesciej przyjmowane sg za pomocg kolejnych liczb na-
turalnych, mozliwa jest rowniez zamiana wybranej wartosci na Systemowy brak
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danych. Jako wartosci wynikowe nie wpisujemy oczekiwanych przedzialow kla-
sowych, tylko ich oznaczenia liczbowe (kolejne liczby naturalne). Podobnie jak
w przypadku innych zmiennych nadamy im ostatecznie etykiety zgodnie z zasada-
mi przyjetymiw zakladce Zmienne Edytora Danych. Kazdorazowo po wprowadze-
niu wartosci zrédlowych i wynikowych zatwierdzamy wybor, wciskajac Dodaj.

Analogicznie dziata funkcja Rekoduj na te same zmienne. Roznice sa dwie:

« nie nadajemy nazw zmiennych (bo nie tworzymy nowych zmiennych);

» mozna wskaza¢ do rekodowania tylko wybrane warianty zmienne;.

Po wybraniu polecenia Przeksztatcenia > Rekoduj na te same zmienne w pole
Zmienne numeryczne przenosimy zmienng (zmienne) poddawang rekodowaniu
(rysunek 1.14).

@ Rekoduj na te same zmienne e &

Zmienne numeryczne:

I3

& wiek

&b Profesjonalna ob...
&b Elastycznosé wd.
& Stosowanie pro .
&b Czy w obrebie pr...
& Udziat procentow...
& Udziat procentow.

& Rok zalozenia prz..
&b woj

&b Wielkos¢ zatrudni = - .
& waga = (ezeli.. fopcionainy warunek wyboru obserwadii)

| [Resetj| [ Anutyj | [ Pomoc |

Rysunek 1.14. Polecenie Rekoduj na te same zmienne

Pole Wartosci zrédtowe i wynikowe definiujemy analogicznie jak na rysun-
ku 1.13. Wskazujemy przy tym tylko te warianty, ktore chcemy przeksztalci¢ (prze-
ksztalcone beda tylko wskazane warianty, a niewskazane pozostang w przeksztal-
canej kolumnie niezmienione). Funkcjonalno$¢ ta przydaje sie zwlaszcza wtedy,
gdy przeksztalcamy systemowe braki danych na przyktad w zero albo na odwrot
(gdy np. wprowadzajac odpowiedzi na pytania wielokrotnego wyboru, nie ko-
dowalismy odpowiedzi zero-jedynkowo, a uzywalismy tylko 1, zostawiajac puste
miejsce tam, gdzie nie wybrano danej odpowiedzi; jesli dla takiej zmiennej chcemy
zbadac zaleznos$¢, nie bedzie to mozliwe — program bedzie rozpoznawal t¢ zmien-
ng jako stal, z jedyna wartoscia ,,17, dlatego potrzebne jest rekodowanie systemo-
wych brakéw danych, np. na 0).
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Zlicz wystgpienia

Polecenie to stuzy do zliczenia, ile razy w zestawie zmiennych (a nie obserwacji)
pojawia sie dana wartos¢ lub dane wartosci. Wymagane jest, aby zmienne podda-
wane zliczaniu mialy typ numeryczny (mogg to by¢ warianty zmiennej jakosciowej,
ktére oznaczone sg numerycznie). Na przyktad gdy uznajemy, ze przedsigbiorstwo
ma potencjal rozwojowy, jesli spelniony jest przynajmniej jeden z oémiu warunkow
(stanowiacych odrebne zmienne), mozemy sprawdzi, ile warunkéw zostato spet-
nionych, korzystajac wlasnie z tej funkgcji. Jesli warto$¢ utworzonej nowej zmiennej
jest wigksza od zera, tzn. ze przynajmniej jeden z warunkow zostal spelniony, a za-
tem przedsigbiorstwo ma potencjal rozwojowy. Na rysunku 1.15 przyjeto z kolei,
ze zliczamy, ile sposrod zmiennych opisujacych potencjat rozwojowy przedsigbior-
stwa kazdy z badanych ocenil na 5. Wykonanie tego polecenia wymaga wybrania
Przeksztatcenia > Zlicz wystgpienia, a w polu Zmienna wynikowa nadajemy nazwe
nowej zmiennej. W pole Zmienne numeryczne przenosimy zmienne, ktérych do-
tyczy zliczanie (w omawianym przyktadzie beda to zmienne wyrazajace poszcze-
golne warunki charakteryzujace potencjal rozwojowy przedsiebiorstwa). Z kolei
w polu Definiuj wartosci wskazujemy, jaka warto$¢ (wartosci) ma by¢ zliczana,
zatwierdzamy przez Dodaj (dla kazdej wskazanej wartosci), a po wprowadzeniu
wszystkich kryteriow zatwierdzamy przez Dalej, a calo$¢ polecenia przez OK.

1R Zlicz wystapienia wartosci w obrebie obserwacji WS 5 71icz wartosci w obrebie obserwagji Wartog Ziczana =
| Zmienna wynikowa: Efykieta zmienne] j: Wartos¢ Zliczane wartosci:
. . ] @ it

| Zmienne numeryczne:

& nriove © Systemowy brak danych

& Czy w obrebie prowa...
&b Udziat procentowy w.
& Udziat procentowy w.
& Rokzalozenia przed
@b woj

2 :IS:::";:::: ::;pﬁ:wn:;um: © Systemowy lub zdefiniowany brak danych

Zakres:
& Silnamarka [p15b_3] O zilrex
& Niezawodnoéé produidu [p15...
J | & Szeroka sie¢ dystrybucji Jplac...
&" Profesjonalna obsiuga Kiient...

EJ Wielkosc zatrudnlenl, & Elastycznos¢ wdost_osuwanl... © Zakres wartosci, od najmniejszej do podanej
waga &5 Stosawanie promaciii innych...
f okres_dziat -
Definiuj wartosci... © Zakres wartosci, 0d podanej do najwigkszej:
Jedeli.. | (opcj warunek wyboru obserwa...
.. o e G G

Rysunek 1.15. Wykonywanie polecenia Zlicz wystgpienia

1.5. Polecenie Dane

Polecenie Dane stuzy do wykonywania réznych operacji na obserwacjach (wier-
szach). W przypadku tego polecenia szczegélnie wazne sg nastepujace funkcjo-
nalnosci: Sortuj obserwacje, Podziel na podzbiory, Wybierz obserwacje i Wazenie
obserwacji.
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Dane  Przekszialcenia  Analiza  Wykresy

[ Definiuj wiasciwosci zmiennych...
2 Ustaw poziom pomiaru...

= Kopiuj wiasciwoéci danych...

o it

{7 Definiuj date i czas...

Zestawy wielokrotnych odpowiedzi.
= Identyfikuj powtdrzone obserwacie...
5 Poréwnaj zbiory danych...

[ (& Sortyj obsemracje...l

& Sortuj zmienne...

FE] Transponu...

Potacz dane »
B Restrukturyzuj dane...
51 Agreguj..

Plan ortogonalny »

T Kopiuj zbiér danych
——
gf’odzgei na podzbiory...
gwygiefzobsemacje...

thﬂa?_enie obserwacji...

Rysunek 1.16. Funkcjonalnosci polecenia Dane

Sortuj obserwacje

Polecenie to nie wymaga wigkszych wyjasnien - nalezy jedynie wskaza¢, wedlug
jakiej zmiennej ma przebiegac sortowanie i w jakim porzadku (rosngcym czy ma-
lejacym). Na liste mozna dodac jednoczesnie kilka zmiennych, ich kolejnos¢ na niej
decyduje o tym, wedlug jakiego kryterium sortowanie bedzie przebiega¢ w pierw-
szej, drugiej itd. kolejnosci. W tym celu wybieramy Dane > Sortuj obserwacje (ry-
sunek 1.17). W pole Sortuj wedtug przenosimy zmienng (jesli chcemy sortowac
ze wzgledu na jedno zjawisko) lub zmienne (jesli chcemy sortowac ze wzgledu
na kilka zjawisk). Ustalamy tez Porzgdek sortowania — rosnacy lub malejacy (przy
czym dla kazdej wybranej zmiennej mozna wybra¢ dowolny, niekoniecznie ten
sam porzadek sortowania).
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12 Sortuj obserwacje =
Sortuj wediug:
& Wazrostw cm [wzrosf] | pleé(A)
& orupa
Porzadek sortowania
@ Rosnaco
© Malejaco
Zapisz posortowane dane
[} Zapisz plik z posortowanymi danymi
=
[Lox_J ([ wdei | (Resetui] ( Anuiui ] (Pomec |

Rysunek 1.17. Wykonywanie polecenia Sortuj obserwacje

Podziel na podzbiory

Polecenia to umozliwia dokonanie podziatu zbiorowosci na grupy na podstawie
jednego lub kilku kryteriéw. Kolejnos¢ wprowadzanych zmiennych decyduje o ko-
lejnosci podziatu na podzbiory (np. ple¢ na pierwszym miejscu, grupa krwi na dru-
gim miejscu da podzial na kobiety i mezczyzn, a wéréd obu wariantéw osobno
- na podzbiory 0séb o konkretnej grupie krwi). Polecenie to stosujemy na przy-
klad gdy:

« wyznaczamy statystyki opisowe dla zmiennej wiek osobno dla oséb miesz-

kajacych na wsi i w miastach;

 zmienna pfec jest zmienna kontrolng dla relacji miedzy zadowoleniem z Zy-

cia a warunkami pracy (mierzonymi z réznych punktéw widzenia), badamy
wiec zaleznos¢, konstruujac modele regresji osobno dla kobiet i mezczyzn;

« oceniamy poparcie dla poszczegdlnych partii politycznych z uwzglednieniem

przekroju plci i miejsca zamieszkania (miasto/wies).

Aby dokona¢ podziatu, wybieramy Dane > Podziel na podzbiory, a nast¢pnie
Poréwnaj grupy i przenosimy zmienng (jesli chcemy dzieli¢ zbiorowos¢ ze wzgledu
na jedng ceche) lub zmienne (jesli chcemy dzieli¢ zbiorowo$¢ ze wzgledu na kilka
cech - rysunek 1.18). Mozliwe jest tez wybranie opcji Przedstaw wyniki w podziale
na grupy — wowczas najpierw pojawiaja sie wszystkie zestawienia dla jednej grupy
(np. kobiet), a potem dla drugiej (w tym wypadku mezczyzn). Przy poréwnaniu
dwdch zbiorowosci znacznie wygodniejsza jest opcja Porownaj grupy (wtedy obok
siebie mozemy zestawi¢ wyniki dla obu grup, co ulatwia analize poréwnawczg).
Nalezy pamietac, ze podzial ten jest aktywny dopdty, dopoki go nie wylaczymy.
Jesli chcemy zrezygnowac z podziatu na podzbiory, wciskamy Resetujlub Analizuj
wszystkie obserwacje, nie tworz grup.
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13 Podziel dane na podzbiory - - ﬁ @ Podziel dane na podzbiory - - ﬁ
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Rysunek 1.18. Wykonywanie polecenia Podziel na podzbiory

Wybierz obserwacje

Polecenie to pozwala na prowadzenie analiz dla zawezonego zbioru, na przyktad
wylacznie dla kobiet (m.in. gdy chcemy wyznaczy¢ statystyki opisowe dla zmiennej
wiek dla osob mieszkajacych w miastach lub oceni¢ poparcie dla poszczegdlnych
partii politycznych wsrdd kobiet mieszkajacych w miastach). W tym celu wybie-
ramy Dane > Wybierz obserwacje, a nastepnie Jesli spetniony jest warunek > Jezeli
i przenosimy zmienng oraz zapisujemy warunek, np. pte¢=1 (gdzie I oznacza ko-
biety, wiec bedzie to skutkowa¢ wybraniem do analizy wyltacznie kobiet). Wybie-
ramy tez, w jaki sposdb bedzie ,nakladany” filtr, poprzez przycisk Wynik - zwykle
decydujemy sie na Odfiltruj niewybrane obserwacje, dzigki czemu w kazdej chwili
mozemy wrdci¢ do analizy pelnego zbioru danych (wytaczy¢ filtr - por. lewy pa-
nel na rysunku 1.19).
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Rysunek 1.19. Wykonywanie polecenia Wybierz obserwacje
- wybér podpréby wedtug wskazanych kryteriow
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Mozemy réwnoczesnie wlaczy¢ kilka kryteriow podziatu, uzywajac symboli
& i | (oznaczono je strzatkami na prawym panelu rysunku 1.19). Przyktadowo:

o jesli chcemy wybra¢ kobiety (plecl=I) z grupy pierwszej (grupa=1), kryte-
rium bedzie wyglada¢ w nastepujacy sposob: pleé=1 & grupa=1 (& oznacza,
ze wybieramy czg¢$¢ wspdlna, ,iloczyn” obu zbioréw);

o jesli chcemy wybrac wszystkie kobiety i jednoczesnie wszystkie osoby z gru-
py pierwszej (niezaleznie od pici), kryterium wyboru bedzie wyglada¢ tak:
pleé¢=1 | grupa=1 (wybieramy zbiorowos¢ bedaca suma obu zbioréw).

Istotne jest rowniez to, jaki format wynikowy ma przyja¢ takie ograniczenie

zbiorowoséci. Mamy trzy opcje (obwiedzione na rysunku 1.19 linig, lewy panel):

o Odfiltruj niewybrane obserwacje - zadna jednostka nie jest wowczas usuwa-
na z bazy, jedynie chwilowo wylaczona z analizy, co wyréznione jest w spo-

sob nastepujacy: (dla poréwnania, obserwacja brana pod uwage
w analizie oznaczona jest tak:[ 13 );

o Skopiuj wybrane obserwacje do nowego zbioru - jednostki spetniajace zada-
ne kryteria sa wybierane i tworzony jest nowy Edytor danych - zawierajacy
tylko te jednostki; nalezy wpisa¢ nazwe nowego zbioru, tyle ze jest on two-
rzony tylko w pamieci wirtualnej komputera, a nie jest ,fizycznie” zapisy-
wany na dysku (jesli chcemy to zrobi¢, trzeba wykorzysta¢ standardows pro-
cedure Zapisz);
o Usun niewybrane obserwacje ze zbioru danych — jednostki spetniajace zada-
ne kryteria s3 wybierane, a pozostale usuwane z aktualnego zbioru danych.
Wykorzystujac polecenie Wybierz obserwacje, mozna tez przeprowadzi¢ proste
losowanie jednostek. Wér6d funkcjonalnosci tego polecenia mamy bowiem opcje
Proba losowa obserwacji (lewy panel na rysunku 1.20).

W przypadku gdy wybierzemy opcje Proba, pojawia sie okno zaprezentowane
w prawym panelu rysunku 1.20. Mamy dwie mozliwosci - mozemy przyjaé, ze ma
to by¢ na przyklad 10% wszystkich obserwacji albo ze ma to by¢ okreslona liczba
sposrod wszystkich obserwacji (przyjmijmy, ze mamy ich 20). W pierwszym przy-
padku wybieramy W przyblizeniu 10% wszystkich obserwacji (wskazujemy, ze wy-
losowana préba ma obejmowac 10% wyjsciowej zbiorowosci), w drugim za$ wybie-
ramy Doktadnie 10 sposréd 20 pierwszych obserwacji (ta sytuacja jest zobrazowana
na rysunku 1.20). Nastepnie ustalamy, jak ma by¢ ,,realizowany” Wynik — zwykle
w takiej sytuacji wybieramy Skopiuj wybrane obserwacje do nowego zbioru.
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Rysunek 1.20. Wykonywanie polecenia Wybierz obserwacje - losowanie proby

Wazenie obserwacgji

Polecenie to wykorzystywane jest do wyréwnania struktury préby do struktury
populacji ze wzgledu na cechy brane pod uwage w celu zapewnienia reprezentatyw-
nosci proby. Zwykle ma to miejsce, gdy proba dobrana zostala w sposéb niepropor-
cjonalny albo gdy response rate (zwrotnos¢ ankiet) byla zréznicowana w réznych
grupach, w zwigzku z czym niektdre grupy sg nadreprezentowane, a inne niedo-
reprezentowane. Na warto$ci zmiennych naklada si¢ wtedy wagi, zwiekszajace
znaczenie grup zbyt malo licznie wystepujacych w prébie oraz zmniejszajace zna-
czenie grup nadreprezentowanych. Wagi te s3 wspdlne dla calego zbioru danych
i muszg zosta¢ wprowadzone przez nas do zbioru danych (jako zmienna waga).
Te same wagi nakladane beda na wszystkie zmienne (czyli badajac jakakolwiek
zmienngy, np. jej $rednia liczona bedzie jako wazona, tj. wartosci zmiennych zosta-
ng wezesniej przemnozone przez odpowiednie wagi). Co istotne, wazenie danych
pozwala na wnioskowanie na podstawie wynikow z préby na populacje generalng
w sytuacji nieproporcjonalnego doboru préby losowej. Przykiadowo: w badaniu
dotyczacym mieszkancéw Polski na podstawie danych GUS zbadano strukture ko-
biet i me¢zczyzn w piecioletnich grupach wieku. Wyznaczono analogiczne odsetki
(kobiet i mezczyzn z piecioletnich grup wieku) w obrebie proby. Okazalo sig, ze
- pomimo zalozen badania i staran ankieteréw — kobiety z najstarszych grup wie-
ku wystepuja w probie nieco czesciej niz w populacji, niedoreprezentowani sg zas
mlodzi mezczyzni. Analiza statystyczna wynikéw powinna przewidywaé wyrdw-
nanie struktury proby do struktury populacji ze wzgledu na ple¢ i grupy wieku
poprzez wagi analityczne wyznaczone dla kazdej obserwacji (osoby) ze wzgledu
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na te dwie cechy jednocze$nie. Aby to zapewni¢, wlaczamy wagi — wybieramy Dane
> Wazenie obserwacji. W pole Zwaz obserwacje przenosimy zmienna, ktorej war-
tosci to wagi analityczne (w przykladzie jest to zmienna waga). Nalezy pamigtac,
ze Wazenie obserwacji jest aktywne dopdty, dopoki go nie wylaczymy. Jesli chcemy
zrezygnowac z niego, wciskamy Resetuj lub Nie waz obserwacji (rysunek 1.21).
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Rysunek 1.21. Wykonywanie polecenia Wazenie obserwacji

Omowione funkcjonalnosci polecenia Dane nie sa oczywiscie jedynymi do-
stepnymi w SPSS operacjami, jakie mozna wykonac¢ na wierszach (dla obserwacji).
Mozliwe jest rowniez wykonanie innych niz przedstawione operacji na kolumnach
(zmiennych) z wykorzystaniem polecenia Przeksztalcenia. Z uwagi na ramy tego
opracowanie nie bedziemy ich jednak omawiac.






2. Metody statystyczne
- podstawowe zagadnienia

Kluczowe pojecia: skala pomiarowa, statystyka opisowa versus
wnioskowanie statystyczne, populacja generalna versus proba,
badania sondazowe versus badania eksperymentalne, estymator, test
statystyczny, zasady weryfikacji hipotez

2.1. Uwagi wstepne

Prace badawcze podporzadkowane sg zawsze okreslonemu celowi. W zaleznosci
od tego, jak jest on sformulowany, dobieramy odpowiednie metody i techniki ba-
dawcze, w odpowiedni sposéb pozyskujemy dane, opracowujemy je i analizujemy.
Dane te moga pochodzi¢ ze zrédet pierwotnych - gromadzonych na potrzeby rea-
lizacji celow danego badania, lub wtérnych — pozyskanych w innych celach, ktére
moga zosta¢ wykorzystane rowniez dla realizacji naszych celéw (Sobczyk, 1998,
s. 15-16). W niniejszej publikacji skupiamy si¢ na metodach analizy danych po-
chodzacych ze zZrédel pierwotnych, w tym zwlaszcza badan kwestionariuszowych,
prowadzonych z wykorzystaniem wystandaryzowanego kwestionariusza badania.
Z tego typu badan pochodzi¢ beda analizowane przyklady. Pragniemy przy tym
podkresli¢, ze omawiane tu metody znajdujg zastosowanie réwniez dla innych ty-
péw danych, takze tych pochodzacych ze zrédet wtérnych (choc¢ rzecz jasna nie
wszystkie w tych samych sytuacjach).

Kazdy projekt badawczy, niezaleznie od jego skali, wymaga odpowiedniego za-
planowania badania oraz opracowania i analizy jego wynikéw. Na kazdym z tych
etapow majg zastosowanie metody statystyczne. Wybdr tych metod jest powigza-
ny zaréwno z podmiotem badania, jak i jego przedmiotem. Juz planujac badanie,
okreslamy badang zbiorowo$¢ (podmiot badania) i definiujemy badane zjawiska
(przedmiot badania). W kolejnych punktach tego rozdzialu oméwione zostanie,
w jaki sposob wplywa to na procedury statystyczne.
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2.2. Zbiorowosc statystyczna a wybor procedury
statystycznej

Prowadzac badanie pierwotne na podstawie proby badawczej (badanie czesciowe),
waznym zagadnieniem, ktére powinnismy wzig¢ pod uwagg, jest reprezentatyw-
no$¢ proby. Proba reprezentatywna powinna by¢ dobrana w sposob losowy i by¢
wystarczajaco liczna (Wiktorowicz, 2004a, s. 34). Ustalenie minimalnej liczebno-
$ci proby to jeden z pierwszych etapéw badania, w ktérych zastosowanie metod
statystycznych jest konieczne. Z uwagi na ramy niniejszego opracowania nie be-
dziemy szczegdtowo zajmowac sie tymi zagadnieniami?.

W zaleznosci od tego, czy badamy populacje generalna, czy probe, a jesli probe - czy
dobrana zostala w sposob pozwalajacy na uogélnienia (a wiec w sposob zapewniajacy
jej reprezentatywnos¢), mozemy zastosowac metody statystyczne z innej grupy. Ogol-
nie rzecz biorac, z formalno-statystycznego punktu widzenia metody statystyczne dzie-
li si¢ na metody statystyki opisowej (opisu statystycznego) i statystyki matematycznej
(wnioskowania statystycznego) (Wiktorowicz, 2004b, s. 23). Metody statystyki opiso-
wej stuzg do opracowania danych z obserwowanej zbiorowosci, a wigc w przypadku
badan czesciowych tylko z proby, a dla badan catkowitych — oczywiscie z calej populacji
(Dobrowolska, Grzelak, Jarczynski, 2017). Oznacza to, ze metody statystyki opisowej
mozna zastosowac tylko w odniesieniu do przebadanych jednostek, a wiec w przypad-
ku badan kwestionariuszowych (ktére w przewazajacej mierze maja charakter czes-
ciowy) tylko do proby; nie pozwalajg one na uogdlnienia poza probe (Szymczak, 2010,
s. 92). Natomiast gdy wnioskujemy o populacji generalnej na podstawie wynikéow dla
reprezentatywnej proby, stosujemy metody statystyki matematycznej (Domanskiiin.,
2014, s. 11). O metodach tych bedzie mowa w dalszej czesci tego rozdziatu — omoéwie-
nie wybranych z nich stanowi tre$¢ kolejnych czesci tej publikacji.

2 Zagadnienia metodologiczne zwigzane z planowaniem badania, w tym doborem préby, zo-
staty w przystepny sposdéb oméwione miedzy innymi w: Frankfort-Nachmias, Nachmias, 2001;
Babbie, 2006; Nowak, 2007; Rdszkiewicziin., 2013. Szczegbtowe wyjasnienia w tym zakresie,
uwzgledniajace mocna podbudowe statystyczng, znalezé mozna na przyktad w: Zasepa, 1972;
Kordos, 1988; Steczkowski, 1995; Bracha, 1996; Sarndal, Swenson, Wretman, 1997; Domariski,
Pruska, 2000; Wywiat, 2003; 2010; Szreder, 2010a; 2010b. Warto doda¢, ze w badaniach siega
sie rowniez po metody reprébkowania statystycznego (resampling), a wérdd nich zwtaszcza
metody bootstrapowe i permutacyjne. Wnioskowanie statystyczne jest wich przypadku prze-
prowadzane nie na pewnej skonczonej probie, ale na sztucznie utworzonej populacji general-
nej, ktdra powstaje poprzez reprobkowanie (wielokrotne losowanie, zaleca sie nie mniej niz
tysiac powtdrzen) z tej skonczonej, reprezentacyjnej proby. W ten sposéb nie jest konieczne
badanie zatozen dotyczacych populacji, gdyz otrzymana poprzez reprébkowanie préba trak-
towana jest jako populacja. W podejéciu tym estymuje sie miedzy innymi przedziaty ufnosci
i naich podstawie ocenia sie zgodno$¢ parametréw w kilku populacjach czy tez wspétczyn-
niki regresji. Szerzej na ten temat por. na przyktad Domanski i in., 2014; Koriczak, 2016.
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Badania czg¢$ciowe moga mie¢ charakter badan sondazowych lub eksperymen-
talnych. Jak pisze Kowal (1998, s. 14-15), badania kwestionariuszowe (do ktérych
przede wszystkim odwolujemy sie w tej ksigzce) utozsamiane s3 z badaniami son-
dazowymi (surveyowymi). Sg to badania obserwacyjne, wykorzystywane zwtasz-
cza gdy chcemy pozna¢ opinie na jakis temat (aczkolwiek nie tylko), stad okresla sie
je tez czasem jako badania jakosciowe (bo dostarczajg jakosciowej oceny badanych
zjawisk). Z uwagi na wysoki stopien standaryzacji badania tego typu (Krzewinska,
Grzeszkiewicz-Radulska, 2013) dostarczaja danych umozliwiajacych zastosowanie
w ich analizie metod statystycznych (z natury opartych na procedurach matema-
tycznych). Dlatego tak wazne jest odpowiednie opracowanie danych pochodzacych
z tego typu badan, w tym zwlaszcza wlasciwe utworzenie zbioru danych (o czym
byla mowa w poprzednim rozdziale). W przypadku tego typu badan bardzo wazne
jest zapewnienie odpowiednich warunkdow jego przeprowadzania, tak aby spetnio-
ne byly kryteria dobrego badania, tj. sprawdzalno$¢, mozliwo$¢ przenoszenia, nie-
zawodno$¢ i wiarygodnos¢ (Brzezinska, Rycielski, Sijko, 2010, s. 42-72). Wymaga
to duzej troski o przeprowadzenie badania, z zachowaniem $cisle okreslonych regut
gwarantujacych wysoka jego jako$¢ na kazdym etapie.

Badania eksperymentalne z kolei prowadzone sg zwlaszcza w celu wykazania
wplywu jakiegos$ czynnika (wrocimy do tej klasyfikacji w rozdziale szostym). Ba-
dacz zmienia w nich warunki i obserwuje skutki, jakie to przynosi. W psychologii
stosuje sie (jako podstawowy) podzial na badania eksperymentalne i korelacyjne.
Moéwiac najprosciej, w badaniu eksperymentalnym badacz sam tworzy ,,zmienno$¢”
miedzy jednostkami, na jedna z grup dziatajac bodzcem (np. podajac okreslony
lek), a na inng nie (stosujac placebo zamiast leku), podczas gdy w badaniach kore-
lacyjnych analizuje si¢ istniejacg zmienno$¢ miedzy jednostkami. Badania ekspe-
rymentalne pozwalajg zatem na identyfikacje zwiazkéw miedzy zjawiskami. W na-
ukach spotecznych (obejmujacych ekonomie i finanse, nauki o zarzadzaniu i jakosci,
geografie spoleczno-ekonomiczna i gospodarke przestrzenngy, ale tez np. nauki so-
cjologiczne czy psychologie) znaczenie tych metod jest zréznicowane. W ekono-
mii, socjologii czy gospodarce przestrzennej wykorzystuje si¢ przede wszystkim
badania sondazowe (ktére w swojej istocie odpowiadajg korelacyjnym badaniom
psychologicznym), podczas gdy w psychologii wigksze znaczenie przywiazuje sie
do badan eksperymentalnych. Zaletg badan eksperymentalnych jest to, ze zwiazki
mozna interpretowa¢ w kategoriach relacji przyczynowo-skutkowych (jesli uda sie
rzeczywiscie zapewni¢ $cisla kontrole zmiennych sytuacyjnych, nie wymaga to bu-
dowania modeli, wystarczy zastosowanie prostych testow statystycznych). Z kolei
w badaniach sondazowych (korelacyjnych) Zadne pojedyncze kryterium obserwa-
cyjne (czynnik) nie moze by¢ w pelni trafne, dla dokonania satysfakcjonujacej oce-
ny wplywu czynnika konieczne jest réwnoczesne uwzglednienie wielu kryteriéw
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(konstruujemy zatem model uwzgledniajacy wiele czynnikéw jednoczesnie i majacy
podbudowe teoretyczna). W badaniach szuka si¢ rowniez rozwigzan posrednich,
taczacych zalety obu podejs¢ — proponuje si¢ eksperymenty spofeczne czy badania
quasi-eksperymentalne (Jaworska, 2004, s. 126-147).

W badaniach sondazowych istnieje czasem potrzeba wyréwnania struktury
proby do struktury populacji, gdyz z punktu widzenia kluczowych zmiennych,
z uwagi na ktore starano sie zapewnic reprezentatywno$¢ proby, jej struktura réz-
ni si¢ od struktury populacji. Jak podkreslano, dzieje si¢ tak na przyklad wowczas,
gdy celowo dobieramy prébe w sposéb nieproporcjonalny, aby zapewnic¢ wystar-
czajacy liczebnos¢ w kazdej z wyrdznionych warstw (np. w badaniach przedsie-
biorstw nadreprezentowane s3 duze podmioty), ale tez wtedy, gdy w poszczegdl-
nych warstwach stopa zwrotu (response rate) jest rozna (np. gdy w wylosowanej
probie osoby starsze rzadziej odmawiajg udzialu w badaniu niz osoby miodsze).
W takiej sytuacji nalezy zastosowac wagi analityczne i przed uzyciem testow sta-
tystycznych uruchomi¢ wazenie préby (Részkiewicz i in., 2013).

Musimy mie¢ przy tym swiadomos¢, ze - jesli badanie realizowane jest na podsta-
wie proby, a nie populacji generalnej - z uwagi na prowadzenie analiz w warunkach
niepewnosci ,dowody empiryczne” dostarczaja jedynie przestanek za prawdziwosciag
stawianych hipotez. Jesli z kolei badamy populacje generalng, nie jest nam potrzebne
wnioskowanie statystyczne — analiza nie jest prowadzona w warunkach niepewno-
$ci (przebadaliémy wszystkie jednostki nalezace do populacji generalnej, mozemy
wiec stawia¢ wnioski kategoryczne, a nie tylko przypuszczenia co do prawidtowosci
zachodzacych w populacji generalnej) — stosuje si¢ metody statystyki opisowej. Me-
tody z tej grupy zastosujemy rowniez wtedy, gdy proba nie spelnia warunkéw repre-
zentatywnosci (zwlaszcza gdy zostata dobrana w sposéb celowy). Oznacza to jednak,
ze wnioski w takiej sytuacji mozna odnosic tylko do przebadanej proby (nie jestesmy
uprawnieni do uogdlniania ich na populacje generalng).

Nastepne wazne zagadnienie to schemat przeprowadzanego badania, a kon-
kretnie to, czy pomiar jest niezalezny, czy zalezny. Pomiar niezalezny dotyczy
odrebnych podpopulacji. Przyktadowo: gdy poréwnujemy kobiety i me¢zczyzn pod
wzgledem poziomu wynagrodzen, mamy do czynienia z pomiarem niezaleznym.
Réwniez gdy poréwnujemy grupe badang z kontrolng, dokonywany jest nieza-
lezny pomiar w obu zbiorowos$ciach. Z pomiarem zaleznym mamy do czynienia
glownie w badaniach eksperymentalnych, ale tez w ewaluacji czy badaniach mar-
ketingowych. Dotyczy to zwlaszcza schematéw typu pre-test — post-test, w ktérych
sprawdzamy skuteczno$¢ danej terapii, reklamy, wsparcia w ramach srodkéw EFS
itp. W badaniach tego typu dokonuje si¢ pomiaru przed rozpoczeciem dziatania
bodzcem (np. przed rozpoczeciem terapii), a nastepnie po zakonczeniu dziata-
nia bodzcem. Czgsto wprowadza si¢ dodatkowy, odroczony pomiar (np. w trzy
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miesigce po zakonczeniu terapii). Mozliwe jest rowniez przeprowadzenie analiz
uwzgledniajacych oba schematy (np. gdy sprawdzamy, czy poprawa stanu zdrowia
oceniana w kolejnych dobach nastgpila szybciej przy réznych dawkach leku).

2.3. Sposob pomiaru zjawisk jako kryterium
wyboru metod statystycznych

Wybér metody statystycznej jest podyktowany rowniez tym, jakie wlasciwosci
jednostek badania analizujemy. Przedmiotem analizy statystycznej sg, rzecz jasna,
te wlasciwosci, ktore maja przynajmniej dwie rézne wartosci. Okreslamy je jako
cechy statystyczne lub zmienne? (Bedynska, Cypryanska, 2013a, s. 24).

W badaniach pierwotnych, zwlaszcza kwestionariuszowych, mamy wptyw
na to, jakie zmienne uzyskamy. Tak wiec juz planujac badanie, powinni$my miec¢
$wiadomos¢, jakie metody statystyczne bedg najbardziej adekwatne do stawianych
probleméw badawczych, i dostosowa¢ do nich sposéb pomiaru zjawisk. Mozemy
na przyklad zada¢ pytanie tak, aby uzyskac zmienng pozwalajaca na wyznaczenie
$redniej arytmetycznej.

Sposéb pomiaru zjawisk wigze si¢ z ich skalg pomiarowa (poziomem pomia-
ru), rozumiang jako wzorzec dokonywania pomiaru (Nawojczyk, 2002, s. 38). Skale
pomiarowe dzieli si¢ ogdlnie na metryczne i niemetryczne. Najczgsciej stosowany
podzial pozioméw pomiaru rozréznia skale: nominalng, porzagdkows, interwalowa
iilorazows (Stevens, 1951). Nalezy pamietac, ze kolejno$¢ skal okresla ich poziom
(moc, sile). Skala nominalna i porzadkowa nalezg do skal niemetrycznych, a inter-
walowa i ilorazowa sg metryczne. Powszechnie w badaniach obie skale metryczne
traktuje sie¢ wspolnie jako skale ilo§ciowa - tak tez przyjete jest w wigkszosci pa-
kietow statystycznych, w tym w SPSS. W naukach eksperymentalnych zmienne
mierzone na skali nominalnej i porzagdkowej okresla si¢ najczesciej jako dyskret-
ne, a mierzone na skali ilociowej jako ciagte.

Skala nominalna wykorzystywana jest do mierzenia zjawisk majacych charak-
ter jako$ciowy (np. pte¢, opinia na temat partii politycznej, fakt posiadania dzieci
itp.). Dokonujac pomiaru na skali nominalnej, przypisujemy jednostki do okreslo-
nej kategorii zmiennej, opisujacej wlasnosci tej zmiennej. Kategorie te s3 opisane
stownie, mozna je jednak wyrazi¢ rdwniez za pomocg liczb. Liczby te odrdzniajg
jedynie jedna kategorie od innej. Przy nominalnym poziomie pomiaru nie moga
by¢ dokonywane inne operacje matematyczne ani logiczne (np. >, <, + itp.). Moz-
liwe jest tylko pordwnywanie wariantéw zmiennej (=, #).

3 Réwniez w tej publikacji pojecia te beda uzywane zamiennie.
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W przypadku skali porzadkowej poréwnujemy jednostki i oceniamy je, przyj-
mujac za kryterium to, czy przejaw danej zmiennej w jednej jednostce jest wiekszy,
réwny, czy mniejszy niz w innej. Nadajemy rangi, bedace kolejnymi numerami jed-
nostek w uporzagdkowanym szeregu. W przypadku gdy jednej kategorii odpowiada
wigcej niz jedna jednostka, méwimy o rangach wigzanych. Poczatek skali ustalamy
wtedy arbitralnie. W odniesieniu do skali porzadkowej wiadomo, Ze druga z kate-
gorii przewyzsza te pierwszg pod wzgledem nasilenia zmiennej, nie wiadomo jed-
nak o ile. Nie mozna zatem okresli¢ réznicy miedzy poszczegélnymi wariantami
zmiennej. Mozliwe jest jedynie stosowanie operacji logicznych typu >, <, =, #.

Pomiar powinien by¢ przeprowadzony na skali przedzialowej (interwalowej)
lub ilorazowej (stosunkowej), jesli jego celem jest nie tylko identyfikacja, stopnio-
wanie, ale i pomiar poziomu zjawiska, ktore jest mierzalne. Na tych poziomach
kazdej jednostce badania przypisywana jest wartos¢ liczbowa, a nie tylko wlasnos¢
(dajaca si¢ stopniowac lub nie) okreslonej zmiennej. Skala przedzialowa pozwala
na ustalenie odleglosci migedzy wariantami zmiennej. W przeciwienstwie do skali
ilorazowej nie ma jednak naturalnego (absolutnego, bezwzglednego) zera, przez
co nie mozna ustali¢, jaka jest absolutna wielkos$¢ poszczegdlnych punktow skali.
Skala ilorazowa z kolei pozwala na ustalenie naturalnego punktu zerowego (Gor-
niak, Wachnicki, 2008, s. 92-93). Liczby przypisane poszczegolnym kategoriom
zmiennej s3 proporcjonalne do stopnia, w jakim poszczegélnym elementom tych
kategorii przystuguje mierzona wlasnos¢. Umozliwia to takie operacje matema-
tyczne jak dzielenie, mnozenie czy pierwiastkowanie.

To samo zjawisko moze by¢ czgsto zmierzone na rézne sposoby, a tym samym
na réznej skali pomiarowej, a to z kolei determinuje mozliwosci zastosowania okre-
slonych metod analizy statystycznej. Na przykiad badajac zaufanie, mozemy zada¢
pytanie w jednej z trzech wersji, uzyskujac zmienne mierzone na réznych skalach
pomiarowych (tabela 2.1).

Tabela 2.1. Propozycje pomiaru zaufania a skala pomiarowa

Wer- 2z . Warianty L . Skala
sja Tre$¢ pytania odpowiedzi Zrodto | pomia-
rowa
vl |Ogoblnie rzecz biorac, czy uwaza Pan, 1. Wiekszosciludzi | Diag- Nomi-
ze mozna ufa¢ wiekszosci ludzi, czy tez mozna ufac. noza nalna
sadzi Pan, ze w postepowaniu z ludzmi 2. Ostroznosci nigdy |spotecz-
ostroznosci nigdy za wiele? za wiele. na
v2 | Ogdlnie rzecz biorac, czy uwaza Pan, 1. Zdecydowanie nie. | Nie do- |Porzad-
ze mozna ufa wiekszosci ludzi? 2. Raczejnie. tyczy kowa
3. Anitak, ani nie.
4. Raczejtak.
5. Zdecydowanie tak.
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Wer- " . Warianty 2 Ska!a
sja Tre$¢ pytania odpowiedzi Zrodto | pomia-
rowa
V3 | Wskaznik syntetyczny liczony 1. Tak, duze. Diag- Ilo$cio-
na podstawie 15 itemow pytania: 2. Tak,umiarkowane. | noza wa
Czy ma Pan zaufanie do: 3. Nie. spotecz-
2.1. bankdéw komercyjnych? na
2.2. Narodowego Banku Polskiego?
2.3. Sejmu?

2.15. mediéw (dziennikarzy)?

Na podstawie 15 itemdéw mozna utworzy¢
wskaznik syntetyczny ogblnej oceny
zaufania (jako sume punktéw uzyskanych
dla poszczegdlnych 15 itemdw).

Zrédto: opracowanie wtasne.

Przeanalizujmy inny przyklad. Gdy pytamy o wiek (w latach), mozemy po-
prosic o:

podanie konkretnej liczby lat Zycia (uzyskujemy zmienng mierzong na skali
ilosciowej, a konkretnie ilorazowej); na przyktad poréwnujac wiek osoby 20-
i 60-letniej, jesteSmy wowczasw stanie wskazaé, Ze jedna osoba jest od dru-
giej trzykrotnie starsza (wynik dzielenia ma interpretacje merytoryczng);
podanie roku urodzenia (réwniez uzyskujemy zmienng mierzong na skali
ilosciowej, ale tym razem przedziatowej); na przyktad poréwnujac wiek oséb
urodzonych w 2010 i 1990 roku, nie mozemy wprost wskaza¢, ile razy jedna
osoba jest starsza od drugiej — wynik dzielenia nie ma interpretacji mery-
torycznej, ale ma takg interpretacje réznica tych dwdch wartosci (jesteSmy
w stanie ustali¢, o ile jedna osoba jest starsza od drugiej);

przypisanie si¢ do konkretnego przedzialu wieku (do 20 lat, 21-30, 31 lub wig-
cej) — mierzymy wowczas wiek na skali porzadkowej; ponownie, poréwnujac
wiek osoby, ktéra zaznaczyla wariant ,,21-30” i osoby w wieku ,,do 20 lat”, nie
wiemy ile razy, ani o ile jedna osoba jest starsza od drugiej, wiemy jednak,
ze jest starsza — nie mamy wiec juz do czynienia ze skalg nominalng, ale tez
nie mamy jeszcze do czynienia ze skalg ilo$ciowa.

Rozréznienie skal pomiarowych moze przebiegac zatem w nastepujacy sposob:

poréwnujac wartosci zmiennej wyrazonej na skali nominalnej (np. pici), je-
ste$my w stanie wskazac jedynie, czy dwie osoby maja ten sam wariant zmien-
nej, czy inny;

« jesli dodatkowo mozemy wskaza¢, ktora osoba ma wyzszy wariant zmien-

nej (ale nie jesteSmy w stanie okresli¢, o ile wyzszy), mamy do czynienia
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ze zmienng mierzona na skali porzadkowej (tak jest np. z poziomem wy-
ksztalcenia czy cechg mierzong na skali Likerta);
« jedli mozemy wskaza¢ dodatkowo, o ile dany wariant jest wyzszy czy nizszy
(odlegtosci sg ustalone), mamy do czynienia ze skalg ilosciowa.
Tak wiec im wyzsza skala pomiarowa, tym wieksza dokltadnos¢ pomiaru,
co z kolei umozliwia zastosowanie innych metod statystycznych (tabela 2.2).

Tabela 2.2. Skala pomiarowa a metody analizy statystycznej

Sk AR I e Analiza dwuwymiarowa (przyktady)
pomiarowa (najwazniejsze statystyki)

Nominalna | Wskaznik struktury (w), dominanta Test niezaleznosci chi-kwadrat,
(Do) wspotczynnik V-Craméra

Porzadkowa | Jw. + kwantyle, w tym zwtaszcza Jw. + test Manna-Whitneya, test
mediana (Me), a takze kwartyle (Q1, Kruskala-Wallisa, wspétczynnik rho
Q3), decyle (D1, D2, ...), percentyle (P1, | Spearmana, wspbtczynnik tau-
P2,..)) Kendalla

Iloéciowa Jw. + érednia arytmetyczna (X lub Jw.+ test t-Studenta, ANOVA,
M), odchylenie standardowe (S lub wspotczynnik korelacji liniowej
STD), wariancja (52), wspotczynnik Pearsona (r)
zmiennosci (Vs), wspotczynnik
skosdnosci (Ws), kurtoza (K)

Zrédto: opracowanie wtasne.

Ogolnie w przypadku skali wyzszego rzedu dopuszczalne sg metody mozliwe
do zastosowania przy skali nizszej, aczkolwiek nie zawsze jest to wskazane. Przy-
ktadowo: cho¢ jest mozliwe zastosowanie testu niezaleznosci chi-kwadrat przy
skali ilosciowej, wymaga to obnizenia poziomu pomiaru poprzez pogrupowa-
nie wariantéw zmiennej w przedzialy klasowe, a wigc tym samym mniejszej do-
kladnosci pomiaru. Podobnie mozliwe jest zastosowanie wspotczynnika rho, ale
tu z kolei zamiast warto$ciami zmiennej operuje sie ich rangami, a wigc wartos-
ciami liczbowymi przypisanymi pozycjom zajmowanym przez uporzadkowane
warianty zmiennej (tabela 2.3).

Tabela 2.3. Sposdb przeksztatcenia warto$ci zmiennej w rangi

Nr 1 2 2 4 5 6 7 8 9 10
y 1 1 2 3 3 3 6 8 9 30
Ranga 1,5 1,5 3 5 5 5 7 8 9 10

Zrédto: opracowanie wtasne.

Przechodzac na metody oparte na rangach, tracimy zatem cze$¢ informacji, ig-
norujemy bowiem to, jak bardzo réznig si¢ wartosci zmiennej dla poszczegdlnych
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jednostek badania, interesuje nas tylko ich hierarchia. Zauwazmy, ze niektérym
z nich przypisana zostala taka sama ranga, stanowiaca $rednia z zajmowanych
przez nie pozycji (skoro warto$ci zmiennej s takie same, nie mozemy nadac
im innych rang) - mamy wéwczas do czynienia z rangami wigzanymi. Rézni-
ce miedzy 8.1 9. jednostka traktujemy przy takim podejsciu na réwni z réznica
miedzy 9. i 10. (cho¢ w pierwszym przypadku wynosi ona 1, a w drugim az 21).
Przechodzac na test niezaleznosci chi-kwadrat, tracimy jeszcze wigcej informacji,
bo do jednej grupy zaliczamy na przyktad wszystkie jednostki o warto$ci zmien-
nej przynajmniej 5 (wigc na réwni z wartoscia 30 traktujemy 6, 8 i 9). Skoro tak,
to — o ile to mozliwe - najlepiej utrzymac jak najwieksza dokltadno$¢ pomiaru
i stosowa¢ metode dedykowang danej skali pomiarowej. Nie jest jednak wyklu-
czone zastosowanie metody zalecanej dla skali nizszej. W niektdrych sytuacjach
bedzie to nawet bardziej wskazane - tak jest rowniez w prezentowanym w tabeli
2.3 przypadku. Warto$¢ 30 wyraznie zawyzy $rednig dla ogétu badanych, a tym
samym lepiej bedzie postuzy¢ si¢ rangami, liczac sie z obniZeniem doktadnosci
pomiaru. Dlatego prowadzgc analize dla zmiennych mierzonych na skali iloscio-
wej, sprawdza si¢ normalnos¢ rozktadu zmiennej, a co za tym idzie — sprawdza sie,
czy $rednia arytmetyczna poprawnie odzwierciedla przecigtny poziom zmiennej
(nie zawyza lub nie zaniza oczekiwanego poziomu zmiennej).

2.4. Metody wnioskowania statystycznego
- aspekty praktyczne

Jak podkreslano, w niniejszej publikacji gtéwna uwaga skupiona jest na analizie
wynikéw badan pierwotnych, zwlaszcza badan kwestionariuszowych, prowadzo-
nych w sposéb pozwalajacy na uogélnienie wynikéw z préby na populacje gene-
ralng. W analizie wynikdéw wykorzystuje si¢ wowczas metody wnioskowania
statystycznego, ktore — dzigki zapewnieniu obiektywnych zasad doboru préby
- pozwalaja na ustalenie prawdopodobienstwa btedu, z jakim uogdlnienia te sg
dokonywane. Poniewaz analiza prowadzona jest na podstawie wycinka popu-
lacji generalnej, a wigc w warunkach niepewnosci, postugujemy si¢ pojeciem
zmiennej losowej (w skrocie zmienna), czyli kazda mierzalng funkcja okreslo-
ng na przestrzeni zdarzen elementarnych Q o wartosciach w zbiorze liczb rzeczy-
wistych (Szymczak, 2010, s. 41). Przez zmienng losowa mozna zatem intuicyjnie
rozumie¢ takg zmienna, ktéra w wyniku doswiadczenia moze przyjac¢ wartosc
z pewnego zbioru liczb rzeczywistych i to z pewnym z gory okreslonym praw-
dopodobienstwem (Sobczyk, 1998, s. 83). Sposdb przypisywania prawdopodo-
bienstw poszczegdlnym wartosciom dyskretnej zmiennej losowej oraz sposob



44 Metody statystyczne - podstawowe zagadnienia

przypisywania prawdopodobienstw odcinkom na prostej w przypadku ciagtej
zmiennej losowej okresla si¢ jako rozklad prawdopodobienstwa. Rézne zmienne
losowe beda generowaly rézne rozktady prawdopodobienstwa. Z kolei dystrybu-
antg zmiennej losowej X nazywamy funkcje F(x) okreslong wzorem:

F(X)=P(weQ:X(a)<X).

Metody wnioskowania statystycznego obejmuja dwa dzialy: estymacje i wery-
fikacje hipotez statystycznych (Malarska, 2005, s. 103).

Estymacja, czyli szacowanie warto$ci parametréw lub postaci rozkladu zmien-
nej losowej w populacji generalnej na podstawie rozkladu empirycznego uzyska-
nego z proby, pozwala na ustalenie przyblizonych wartosci parametréw w popu-
lacji generalnej w sytuacji, gdy dysponujemy jedynie statystykami z proby. Pewna
charakterystyka zbioru wartoéci, jakie moze przybiera¢ zmienna losowa, nazy-
wa si¢ parametrem tej zmiennej lub parametrem rozktadu zmiennej (Starzynska,
2020). Najwigksze znaczenie praktyczne maja dwie grupy parametrow: wartos¢
oczekiwana (nadzieja matematyczna), oznaczana przez E(X) lub y, reprezentu-
jaca $rednig wielkos¢ zmiennej losowej w populacji generalnej, oraz wariancja,
oznaczana przez D%(X) lub ¢2, informujgca o rozrzucie wartoéci zmiennej loso-
wej. Pierwiastek kwadratowy z wariancji nosi nazwe odchylenia standardowego
zmiennej losowej — D(X) lub 0. Waznym parametrem jest rowniez frakcja (odse-
tek) w populacji - p.

Prowadzgc badania na podstawie proby, nie znamy i nie jestesmy w stanie wyzna-
czy¢ wartosci parametréw w populacji. Mozemy jedynie znalez¢ wartosci ich esty-
matorow. Estymator to wielko$¢ (statystyka, charakterystyka) wyznaczona na pod-
stawie proby losowej, stuzaca do oceny wartosci nieznanych parametréw populacji
generalnej. Aby funkcje zmiennych losowych mozna bylo uzna¢ za estymator, musi
mie¢ pewne wlasnosci. Dobry estymator powinien by¢ (Hellwig, 1998: 194-197):

o zgodny - wraz ze wzrostem liczebno$ci proby, na podstawie ktorej obliczamy
warto$¢ estymatora, zmniejsza si¢ liczba punktow, w ktorych wartos¢ esty-
matora rézni si¢ od prawdziwej warto$ci parametru;

« nieobcigzony - estymator jest nieobcigzony, jesli dla kazdej liczebnosci pro-
by wartos$¢ oczekiwana estymatora jest rOwna wartosci estymowanego pa-
rametru (przy wielokrotnym uzywaniu estymatora wielkosci przeszacowan
i niedoszacowan wielkosci parametru beda si¢ bilansowaly i ,,§rednio” osza-
cowanie bedzie poprawne);

« najbardziej efektywny - estymator o najmniejszej wariancji.

Przyktadowo: estymatorem wartosci oczekiwanej jest $rednia arytmetycz-

na, estymatorem odchylenia standardowego — odchylenie standardowe z proby.
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Wartos$¢ estymatora przyjmujemy za oszacowanie nieznanego parametru (nie
mozna zapominac, ze nie nalezy tej decyzji traktowac jako obiektywnej prawdy).
Estymacji parametru dokonuje si¢ na podstawie wynikow z proby. Na tej podsta-
wie, przy okreslonym poziomie ufnosci, oszacowa¢ mozna réwniez btad estyma-
cji, okreslany tez jako btad szacunku lub blad standardowy (oznaczany zwykle
przez SE).

Weryfikacja (testowanie) hipotez oznacza sprawdzanie okreslonych przy-
puszczen (zalozen) wysunietych w stosunku do parametréw (lub rozkladow)
populacji generalnej na podstawie wynikéw z proby. Narzedziem wykorzysty-
wanym do tego celu jest test statystyczny, tj. reguta postepowania, ktora na pod-
stawie wynikow z proby umozliwia podjecie decyzji o prawdziwosci badz fal-
szywosci sformulowanych hipotez statystycznych. Punktem wyjscia na etapie
wyboru odpowiedniego testu statystycznego sa nasze przypuszczenia dotyczace
badanych zjawisk, jakie formutujemy na gruncie teoretycznym - na tej podsta-
wie stawiamy okreslone hipotezy badawcze lub pytania badawcze. Przyktadowo:
jesli badamy uwarunkowania aktywnosci zawodowej kobiet, mozemy postawic¢
nastepujaca hipoteze badawcza: ,, Aktywnos$¢ zawodowa jest wyzsza w przypad-
ku kobiet mieszkajacych w miedcie niz na wsi”. Przypuszczenie to dotyczy zatem
pewnych prawidlowosci, jakie wystepuja w populacji generalnej. Te hipoteze ba-
dawcza bedziemy weryfikowa¢ na podstawie danych zgromadzonych dla préby
stanowigcej reprezentatywny wycinek tej populacji. Stawiang hipotez¢ badaw-
czg nalezy zatem sformalizowac¢ tak, aby mozna jg bylo zweryfikowa¢, uzywajac
konkretnych procedur matematycznych, na ktérych opieraja si¢ metody staty-
styczne. Dlatego tez formulujemy hipotezy statystyczne — hipoteze¢ zerowa (H,)
i hipoteze alternatywna (H;). W hipotezie zerowej przyréwnujemy do siebie:
parametr w dwoch lub wiecej niz dwoch populacjach, parametr do jakiejs war-
tosci, rozktady zmiennych itp. Hipoteza alternatywna jest przeciwna do hipote-
zy zerowej, zapisujemy wiec w niej to, ze parametr rézni si¢ w dwdch lub wiecej
niz dwdch populacjach, lub ze parametr rozni si¢ od jakiej§ wartosci, ze rozkla-
dy sa rézne. A zatem jesli w H, postawimy miedzy parametrami czy rozkladami
znak réwnosci, to w hipotezie alternatywnej stanie znak ,#” (wykorzystywany
test statystyczny okresla¢ bedziemy jako dwustronny lub obustronny). Przekla-
dajac to na postawiona wczesniej hipotez¢ badawczg, mamy zatem:

H,: Aktywnos¢ zawodowa kobiet mieszkajacych w miastach jest taka sama jak ak-
tywno$¢ zawodowa mieszkanek wsi

H;: Aktywnos¢ zawodowa kobiet mieszkajacych w miastach jest rézna od aktyw-
nosci zawodowej mieszkanek wsi.

Jak wida¢, hipoteza alternatywna nie oddaje wprost tego, co przyjeto w hipote-
zie badawczej, niemniej jednak na etapie dalszych procedur uda nam si¢ sprawdzi¢
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nie tylko to, czy aktywno$¢ zawodowa w tych dwoch populacjach sie rozni, ale
réwniez jak sie r6zni4. Do zagadnien tych wrocimy w kolejnych rozdziatach.
Weryfikujac hipotezy statystyczne w warunkach niepewnosci, mozemy popel-
ni¢ jeden z dwoch bledow - odrzuci¢ prawdziwg hipoteze zerowg (btad pierwsze-
go rodzaju) badz przyja¢ falszywa hipoteze zerowa (btad drugiego rodzaju). Praw-
dopodobienstwo biedu pierwszego rodzaju okredla si¢ jako poziom istotnosci («),
a prawdopodobienstwo bledu drugiego rodzaju to 8 (powigzane z mocg testu 1 - )
(Hellwig, 1998, s. 259). W praktyce najczesciej stosuje si¢ testy istotnosci, w kto-
rych kontrolowane jest prawdopodobienstwo bledu pierwszego rodzaju. Na podsta-
wie wynikow z proby wyznacza si¢ warto$¢ sprawdzianu testu (statystyki testu) we-
dlug okreslonej dla danego testu formuly, a nastepnie przy wlasciwej liczbie stopni
swobody (df) odczytuje si¢ warto$¢ krytyczna (z tablic odpowiedniego rozkiadu)
i poréwnuje jg z warto$cig sprawdzianu testu (statystyka testu). Korzystajac z pa-
kietéw statystycznych, na poziomie danej procedury, przy okreslonej liczbie stopni
swobody i wartosci sprawdzianu testu, wyznacza si¢ prawdopodobienstwo w da-
nym tescie na podstawie wynikow z proby (oznacza si¢ je przez p; w programach
statystycznych oznaczone jest jako Istotnos¢ lub p-value) i poréwnuije sie je z przy-
jetym poziomem istotnosci a. Sprawdzamy wigc, czy blad odrzucenia prawdziwej
hipotezy zerowej jest mniejszy od przyjetego progu (e, ktory zwykle przyjmuje sie
jako 0,05). Jesli tak, to mozemy uznac hipoteze alternatywna za prawdziwa. Hipo-
tezy zerowej nie mozemy przyja¢ w zadnej sytuacji, gdyz stosowany test istotnosci
nie kontroluje bledu drugiego rodzaju (przypomnijmy - bledu przyjecia falszywej
hipotezy zerowej). Tak wigc:
 jesli p < a, H, odrzucamy, za prawdziwg uznajemy H; (uznajemy np. réz-
nice miedzy populacjami lub zaleznos¢ za istotne statystycznie; stwierdzo-
ne na poziomie proby réznice mozna uogdlni¢ na populacje generalna, tzn.
mozna przyjaé, Ze maja one miejsce w populacji, nie sa jedynie efektem ble-
du losowego);

4 Oprocz testdw dwustronnych wykorzystaé mozna réwniez testy jednostronne, tj. prawo-
lub lewostronne. Rodzaj testu wiaze sie z zapisem hipotezy alternatywnej. Jesli w hipote-
zie alternatywnej postawimy znak ,,<”, to test bedzie lewostronny (np. wiek uzytkownikow
smartfondéw jest nizszy niz wiek uzytkownikéw telefonéw tradycyjnych). Z kolei jesli w hi-
potezie alternatywnej uzyty bedzie znak ,>”, test bedzie prawostronny (np. wyzsza cene
maja komputery marki X niz Y lub korelacja miedzy dtugoscia serwisu pogwarancyjnego
a ceng notebooka jest dodatnia, a wiec drozsze sg notebooki o dtuzszym okresie serwisu
pogwarancyjnego). Jak podkreslano, w praktyce z wykorzystaniem oprogramowania sta-
tystycznego, w tym IBM SPSS Statistics, ograniczamy sie do zweryfikowania hipotez w te-
$cie dwustronnym, a nastepnie - odwotujac sie do okreslonych statystyk wyznaczonych
na poziomie proby - uszczegbtawiamy nasze wnioski tak, aby odnie$¢ sie bardziej konkret-
nie do stawianej hipotezy badawczej.
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o jesli p > a, nie mamy podstaw do odrzucenia H, (uznajemy, ze réznice mie-
dzy populacjami czy zalezno$¢ nie sg istotne statystycznie; oznacza to np.,
ze populacje mozna uznac za podobne - ale nie takie same).

Zasada ta ma zastosowanie w kazdym z testow istotnosci. Dlatego tak wazne jest,
aby $wiadomie dokonywac ich weryfikacji, a to wymaga §wiadomosci stawianych
hipotez statystycznych. Powszechnym blgedem jest utozsamianie hipotezy badaw-
czej z hipotezg zerowa (odrzucamy H,, wiec uznajemy, ze hipoteza badawcza nie
jest prawdziwa). Na przyklad: w hipotezie badawczej zakladamy, ze zadowolenie
z produktu jest powigzane z plcig jego nabywcow. Tymczasem hipoteza zerowa
w takim badaniu przewiduje brak zwigzku migedzy zmiennymi. Odrzucenie hipo-
tezy zerowej nie podwaza zatem stawianej hipotezy badawczej, wrecz przeciwnie
- dostarcza argumentow za jej prawdziwoscig.

Nalezy réwniez zwroci¢ uwage na podzial testow na parametryczne (stuzace
do weryfikacji hipotez dotyczacych parametréw rozkladu zmiennej losowej, wy-
magajacych okreslonej postaci rozkladu zmiennej) i nieparametryczne (stuzace
do weryfikacji hipotez dotyczacych rozktadéw zmiennych losowych). Przyktado-
wo: weryfikujac hipoteze badawczg postaci: ,Wyzsze naklady na inwestycje pono-
sza duze podmioty niz MSP” (mikro-, male i $rednie przedsiebiorstwa), hipotezy
statystyczne mozna zapisa¢ ogodlnie:

H,: Naklady na inwestycje duzych pomiotéw i MSP s3 sobie réwne
H,: Naktady na inwestycje duzych pomiotéw i MSP sie r6znia.

Z uwagi na ilo$ciowy poziom pomiaru zmiennej zaleznej (naklady na inwe-
stycje) mozna je weryfikowa¢ testem parametrycznym lub nieparametrycznym.
W pierwszym przypadku poréwnuje si¢ parametr rozkladu wyrazajacy przecigtny
poziom tej zmiennej w populacjach (wartos¢ oczekiwang — p):

Ho: ph = 5
Hy: py # .

W drugim przypadku poréwnuje si¢ dystrybuanty rozkladu zmiennej (F) w po-
pulacjach:
Hy: F, =F,
H;: F, # F,.

W przypadku zmiennych wyrazonych na skalach niemetrycznych mozna za-
stosowac jedynie testy nieparametryczne.

Wybierajac test statystyczny, bierzemy pod uwage warunki wymienione wcze$niej
(hipoteze/pytanie badawcze i skale pomiarowa zjawiska, schemat badania - zalezny/
niezalezny), a takze liczbe poréwnywanych populacji oraz warunki, jakich spelnienia
wymaga dana metoda. Najwazniejsze rozrdznienie stanowi w tym przypadku poziom
pomiaru zmiennej zaleznej oraz liczba wariantéw branego pod uwage czynnika, kto-
ra wyznacza liczbe poréwnywanych podpopulacji. Inne testy zastosujemy, poréwnujac
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dwie populacje, a inne przy wigcej niz dwoch populacjach (aczkolwiek testy z drugiej
grupy mozna stosowac réwniez przy poréwnaniu dwoch populacji - sa przewidziane dla
»przynajmniej dwoch populacji”). Zastosowanie testow parametrycznych wchodzi w gre
wtedy, gdy zmienna zalezna jest mierzona na skali ilosciowej, a jej rozklad jest normalny
(a przynajmniej nie s3 obserwowane istotne odstepstwa w tym zakresie). Kryteria wybo-
ru testow do poréwnania poziomu zmiennej w dwoch lub wigcej niz dwdch populacjach
zostaly zobrazowane na rysunkach 2.1 i 2.2. Wymienione tu testy statystyczne zosta-
ng szczegdlowo omoéwione w kolejnych rozdzialach. Przyjeto przy tym zasade, ze testy
stosowane dla skali ilociowej oraz te wykorzystywane dla skali porzadkowej (w szcze-
g6lnych przypadkach réwniez zalecane dla zmiennych mierzonych na skali ilosciowej)
omowione zostaly w tych samych rozdziatach — w rozdziale czwartym w odniesieniu
do poréwnania dwoch populaciji i w rozdziale pigtym w odniesieniu do wigkszej liczby
populacji. Z kolei poréwnania odnoszace si¢ do zmiennych mierzonych na skali nomi-
nalnej zostaly zaprezentowane odrebnie, w rozdziale szostym.

| Czy zmienna zalezna jest mierzona na skali ilosciowej? |
Tak | Nie

| |

Czy zmienna zalezna ma rozktad Czy zmienna zalezna jest wyrazona
normalny w podpopulacjach? na skali porzadkowej?

Tak | Nie Tak | Nie

Czy wariancja zmiennej zaleznej T Test niezaleznosci
w podpopulacjach jest taka sama? U DI chi-kwadrat

Tak | Nie

v y
Test t-Studenta Test t-Studenta
(wersja podstawowa) (wersja odporna)

Rysunek 2.1. Schemat wyboru testu przy poréwnaniu dwéch populacji - pomiar niezalezny

Zrédto: opracowanie wtasne.

Testy, ktorych nazwy zostaly na rysunkach 2.112.2 obwiedzione pomaranczowa
linig, nalezg do testow parametrycznych. Zauwazmy, ze s3 one do$¢ odporne na od-
stepstwa od normalnosci rozktadu, niemniej jednak gdy te odstepstwa s powazne,
zastosowanie tych testéw moze prowadzi¢ do blednego osadu badanych zjawisk.
Dlatego wstepnym etapem, poprzedzajacym zastosowanie metod parametrycz-
nych, powinna by¢ analiza rozkltadu zmiennej zaleznej (w obregbie wyrdznionych
podpopulacji) w celu oceny zgodnosci jej rozktadu z rozkladem normalnym.
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| Czy zmienna zalezna jest mierzona na skali ilosciowej? |

Tak Nie
Czy zmienna zalezna ma rozktad Czy zmienna zalezna jest wyrazona
normalny w podpopulacjach? na skali porzadkowej?
Tak | Niel lTak | Niel
Czy wariancja zmiennej zaleznej (T Test niezaleznosci

w podpopulacjach jest taka sama? I R el el chi-kwadrat

Tak Nie
4 )

Test Welcha
ANOVA lub test Browna-Forsythe'a

!

Jesli réznice sg istotne statystycznie,
w kolejnym kroku stosujemy test post hoc

Np. test Bonferroniego Np. test Tamhane’a
lub test Scheffego lub test Gamesa-Howella
- J

Rysunek 2.2. Schemat wyboru testu przy poréwnaniu
przynajmniej dwdch populacji - pomiar niezalezny

Zrédto: opracowanie wtasne.

Rozklad normalny, nazwany réwniez rozkladem Gaussa, opisuje sposob, w jaki
wartosci zmiennych wystepuja w populacji. Méwimy, ze zmienna losowa X ma roz-
kfad normalny o parametrach y oraz o, co w skrdcie zapisuje si¢ jako: X ~ N(y, o)
lub (rzadziej) X ~ N(u, 02). Krzywa normalna jest krzywa w ksztalcie dzwonu, syme-
tryczng wzgledem prostej x = y. Ma ona jedno maksimum w punkcie, ktéry jedno-
cze$nie odpowiada wartoséci oczekiwanej, dominancie i medianie rozkladu. Krzywa
normalna ma dwa punkty przegiecia dla x = y — o oraz x = y + 0, alewe i prawe ramie
krzywej zblizajg sie asymptotycznie do osi odcietych, przy czym dla x < y — 30 oraz
dla x > u + 30 rzedne niewiele roznig si¢ od zera. Obrazuje ja rysunek 2.3, na ktérym
dodatkowo uwzgledniono histogram (wyrazaja go stupki na rys. 2.3).
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p

Rysunek 2.3. Krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wtasne.

Punktem wyjscia jest tu lezace u podstaw statystyki przekonanie, ze wszystkie
zmienne ilo§ciowe w populacji beda mialy rozktad normalny - najwiecej bedzie
przypadkow srednich, a znacznie mniej przypadkéw o wartosciach bardzo niskich
i bardzo wysokich (Bedynska, Brzezicka, 2007, s. 103-104). Ze wzgledu na nie-
skonczong liczbe kombinacji par parametréw y i o istnieje nieskoniczona liczba
krzywych normalnych. Konkretne wartosci parametréw (warto$ci oczekiwanej
i odchylenia standardowego) okreslaja polozenie krzywej normalnej w uktadzie
wspoétrzednych. W praktyce duze znaczenie odgrywa szczegélny przypadek roz-
ktadu normalnego - rozkiad normalny standaryzowany: X ~ N(1, 0).

Jak podkreslano, stosowanie testow parametrycznych wymaga, aby analizo-
wane zmienne mialy rozklad normalny. Aby sprawdzi¢, czy ma to miejsce, wy-
korzystuje si¢ zwykle test Shapiro-Wilka. Miarami wykorzystywanymi na eta-
pie oceny normalnosci rozkladu sa tez wspoétczynnik skosnosci i kurtoza. Warto
réwniez na poziomie proby (czyli analizujgc rozklad empiryczny zmiennej) po-
réwnac wartosci $redniej arytmetycznej, mediany, dominanty, sredniej obcigtej,
M-estymatoréw, przeanalizowac histogram, wykres skrzynkowy, wykres normal-
ny K-K. Ma to szczegélne znaczenie przy duzych prébach. Zagadnienia te omo-
wione zostang w kolejnych rozdziatach.



3. Statystyki opisowe w analizie
rozktadu empirycznego zmiennej

Kluczowe pojecia: rozktad czestosci zmiennej, kategoria zmiennej,
charakterystyki opisowe rozktadu, miary tendencji centralnej, miary
potozenia, Srednia, dominanta, mediana, Srednia obcieta, kwartyle,
M-estymatory, miary rozproszenia, odchylenie standardowe, wariancja,
sko$nos¢ rozktadu, sptaszczenie, kurtoza

3.1. Rozktad czestosci zmiennej

Przystepujac do analizy statystycznej, nalezy w pierwszej kolejnosci zapoznac sie
z czestodcig wystepowania poszczegdlnych wariantéw badanej zmiennej/cechy,
czyli z rozkladem czestosci tej zmiennej. Rozklad czestosci to ujecie danych w ka-
tegorie i wskazanie liczby obserwacji w obrebie kazdej kategorii w badanej zbio-
rowosci (Goérniak, Wachnicki, 2000, s. 105). Znajomo$¢ rozkladu empirycznego
zmiennej to znajomos$¢ czestosci wystepowania — bezwzglednych (n,) i/lub wzgled-
nych (w;) - poszczegdlnych kategorii zmiennej (x;). Aby wyznaczy¢ czestosci (nie-
zaleznie od skali pomiarowej zmiennej), korzystamy z polecenia Analiza > Opis
statystyczny > Czestosci (rysunek 3.1A).

Pojawia si¢ okno dialogowe podzielone na dwie czesci (rysunek 3.1B). Po lewej
stronie znajduje sie¢ wykaz wszystkich zmiennych, jakie mamy w naszym zbiorze
danych. W pole Zmienne przenosimy zmienng (lub zmienne), dla ktérych chcemy
utworzy¢ Tabelg czestosci — robimy to poprzez dwukrotne klikniecie w nia, prze-
ciagniecie jej na prawa strone albo po ustawieniu si¢ na tej zmiennej wykorzystu-
jemy strzaltke znajdujaca sie miedzy oknami. Aby utworzy¢ taka tabele, nalezy za-
znaczy¢ Pokaz tabele czestosci (opcja ta jest oznaczana domys$lnie).
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A Analiza  Wykresy MNarzedzia Rozszerzenia Qkno Pomog  Predictive Solutions

Raporty "Zl

Opis statystyczny Czestosci..
Statystyki bayesowskie [] statystyki opisowe...
Tabele

£ Eksploracja...

Pordwnywanie Srednich s :
s Tabele krzyzowe...

0gdlny model liniowy

---..-/--

de o [ Statystyki ilorazowe...
Uogédlniane modele liniowe -
Wl Wykresy P-P...
Modele mieszane - Wykey B
Korelacje Wykresy KoK...
Regresja [
B m zest x 1‘.‘0‘5 Czestosci: Wykresy X
Zmienne: Statystyk Typ wykresow
& staz [staz] & plec —_ O Brak
& nieob [nieos] © Wykresy stupkowe
& plect ® Wykresy kotowe
© Histogramy:
— Bootstrap... ]}
Wartoci na wykresie
O Gzestosci @Procentobserwaci |
[ [ Pokaz tabele tzestcéd] '
S i e (Lstey ) sty Pomoc
OK ej || Reseluj || Anuluj || Pomoc

Rysunek 3.1. Wykonywanie polecenia Czestosci

Dodatkowo mozna przedstawi¢ rozklad zmiennej na wykresie — nalezy wybra¢
Wykresy, a nastepnie dobra¢ odpowiedni wykres (do wyboru mamy wykres kolowy,
stupkowy i histogram, na ktérym mozna - jak na rysunku 2.3 - doda¢ krzywa nor-
malng). Jesli mamy do czynienia ze zmienng o niewielkiej liczbie wariantéw (w tym
zwlaszcza mierzong na skali nominalnej lub porzadkowej) i jednoczesnie uwzglednio-
ne kategorie obejmuja 100% jednostek nalezacych do badanej zbiorowosci (populacji
lub préby), wygodny bedzie wykres kolowy. Mozna na nim oznaczy¢ albo liczebno-
$ci (opcja Czestosci), albo procenty (opcja Procent obserwacji). Jedli nie uwzgledniamy
100% zbiorowosci albo kategorii zmiennej jest duzo, lepszy bedzie wykres stupkowy.
Dla zmiennych mierzonych na skali iloSciowej polecany jest histogram (warto wybra¢
dodatkowo Pokaz krzywg normalng na histogramie — rysunek 3.1).

3.2. Statystyki opisowe rozktadu zmiennej

Nalezy pokresli¢, ze samo przedstawienie rozkladu czestosci zmiennej nie wystar-
cza. Warto pdjs$¢ dalej, aby uchwyci¢ zasadnicze wlasciwosci rozkladu i scharak-
teryzowac go syntetycznie za pomoca niewielu liczb. Liczby, ktére sumarycznie
i skrotowo opisuja rozklad, nazywa sie charakterystykami opisowymi rozkladu
zmiennej (Lange, 1952, s. 46). Poznanie liczbowych charakterystyk rozkladu jest
bardzo wazne, gdyz umozliwia poréwnania ilociowe rozktadéw dwoch lub wiecej
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zmiennych. Jak podkreslano w rozdziale drugim, liczbowe charakterystyki rozkta-
du zmiennej losowej w populacji nazywa si¢ parametrami, natomiast charaktery-
styki rozkladu wyznaczone na podstawie proby losowej — statystykami opisowy-
mi (s3 one estymatorami konkretnych parametréw). Statystyk opisowych uzywa
sie rowniez wtedy, gdy prowadzimy badanie catkowite, dotyczace populacji gene-
ralnej i obejmujace wszystkie jej jednostki.

Podstawowymi zadaniami statystyk opisowych sa (Zajac, 1994, s. 131-134):

o okreslenie przecietnego poziomu (tendencji centralnej, polozenia) wartosci

zmiennej;

 ocena zroznicowania (rozproszenia) wartosci zmiennej;

o okreslenie sily i kierunku asymetrii (skosnosci);

« ocena koncentracji (splaszczenia rozktadu).
Liczbowymi charakterystykami syntetycznego opisu rozkladu cechy sg cztery gru-
py miernikéw. Klasyfikacje tych miar zaprezentowano na rysunku 3.2. Pierwszy
podzial na miary klasyczne i pozycyjne wynika z istoty problemu, jakiego dotycza.
Miary klasyczne s3 wyznaczane na podstawie wszystkich wartosci zmiennej (x;),
natomiast miary pozycyjne na podstawie tylko niektérych obserwacji.

Mlary oplsowe

Potozenia

roznlcowanla

Asymetrn

e SPlaszczenia

Rysunek 3.2. Klasyfikacja miar opisowych rozktadu zmiennej

Zrédto: opracowanie wtasne.

W niniejszym podreczniku, ze wzgledu na ograniczenia jego objetosci,
przedstawimy sposoby wyznaczania miar (polozenia, rozproszenia, skosno-
$ci i koncentracji), w tym wzory, jedynie dla danych indywidualnych (szeregow
szczegotowych). Z tego samego powodu z grupy miar $rednich klasycznych omo-
wimy tylko $rednia arytmetyczna.
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Poréwnujac rozklad tej samej cechy (zmiennej) w réznych zbiorowosciach, moz-
na stwierdzi¢, ze rznice miedzy nimi sprowadzaja si¢ do czterech charakterystycz-
nych wlasciwosci rozkladu (Zajac, 1994, s. 133-134):

rozklady mogg réznic sie polozeniem, tzn. wartoscig zmiennej, w ktdrej pobli-
zu skupiaja si¢ obserwacje (rysunek 3.3, wariant 1),

obserwacje moga skupiac sie wokot tej samej wartosci, ale réznic si¢ rozprosze-
niem oraz splaszczeniem (rysunek 3.3, wariant 2),

rozktady moga wreszcie rézni¢ si¢ potozeniem, rozproszeniem, splaszczeniem
oraz skosnoscig (rysunek 3.3, warianty 3 i 4).

Wariant 1 Wariant 2
nl nl
1
1 2
2
Xl XI
Wariant 3 Wariant 4
n. n.
i 1 i 1 2
X X

Rysunek 3.3. Przyktadowe rozktady zmiennej réznigce sie potozeniem i/lub rozproszeniem

Zrédto: opracowanie wtasne.

Kazda z powyzszych wlasciwosci mozna rozwaza¢ oddzielnie.

3.2.1. Miary potozenia

Nazwa miar polozenia wynika z ich lokalizacji (miejsca polozenia) na osi odcie-
tych ukfadu wspoélrzednych przedstawiajacego rozklad zmiennej. Mozna wskaza¢
miejsce, w ktorym lezy wartos¢ najlepiej reprezentujaca wszystkie warianty zmien-
nej. Miary polozenia dzielg sie na: przecietne (tendencji centralnej) i kwantyle.
Miary przecietne informuja o $rednim lub typowym poziomie wartosci ce-
chy/zmiennej. Sg wartosciami, wokol ktérych skupiaja sie pozostate wartosci
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analizowanej zmiennej. Miary przecigtne, podobnie jak wszystkie pozostalte mia-
ry opisujace rozklad, dzielg sie na dwie grupy: klasyczne i pozycyjne. Srednie
klasyczne s3 wyznaczane na podstawie wszystkich warto$ci zmiennej badanych
jednostek zbiorowosci, podczas gdy miary pozycyjne wskazuja okreslong pozy-
cje¢ jednostek (np. srodkowa lub dominujaca). Miary przecigtne sg wielko$ciami
mianowanymi, wyrazone s3 w jednostkach miary badanej zmienne;j.

$rednia arytmetyczna

Najpopularniejszg $rednig klasyczng jest srednia arytmetyczna (najczesciej okre-
slana po prostu jako $rednia). Srednia arytmetyczna (X, M) jest suma warto$ci
zmiennej mierzalnej, podzielong przez liczbe jednostek tej zbiorowosci (przez jej
liczebnosé):

N
X + X, +...+X ZX‘
7: 1 2 no_ i=1 , (1)
n n

gdzie: n - liczebnos¢ zbiorowosci, x; — warto$¢ zmiennej mierzalne;j.
Tak obliczona $rednia arytmetyczna nazywa si¢ $rednig prosta (niewazong).
Srednia ma kilka wlasno$ci — ponizej zaprezentowano te najpopularniejsze:
1. Srednia arytmetyczna jest wielko$cig mianowang, czyli wyrazong w tej samej
jednostce miary co badana cecha.
2. Jako miara klasyczna jest wypadkowa wszystkich wartosci zmiennej, jest
wielkoscig abstrakcyjng, ale zawsze spelnia warunek:
Xiin <X < X -
3. Suma odchylen poszczegdlnych wartosci cechy od $redniej arytmetycznej
réwna sie zero:
n
(x—x)=0.
=1

4. Suma kwadratéw odchylen poszczegolnych wartosci cechy od sredniej aryt-
metycznej jest minimalna:

Zn:(xi —X)* =min.
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5. Suma wartosci cechy jest réwna iloczynowi sredniej arytmetycznej i liczeb-
nosci zbiorowosci:

i=1

Sredniej arytmetycznej nie nalezy stosowaé do oceny przecietnego poziomu
zmiennej, gdy:

« w zbiorowosci wystepuja jednostki nietypowe;

« wystepuje silna sko$nos$¢ rozkladu;

» warto$¢ $redniej arytmetycznej znacznie rézni si¢ od wartosci mediany, 5%
sredniej obcigtej, M-estymatorow;

o rozklad jest silnie niejednorodny;

« rozklad jest wielomodalny.

Dominanta

Dominanta (modalna, D) jest to kategoria/wartos¢ zmiennej, ktéra wystepuje
najczesciej w badanej zbiorowosci. Jest jedyna miarg tendencji centralnej w przy-
padku zmiennej nominalnej. I tak na przykfad nie mozna obliczy¢ sredniego za-
interesowania w badanej grupie studentéw, ale mozna wskazac, ktéra kategoria
zainteresowania wystepuje z najwigksza czestoscia.

Niewatpliwg zaletag dominanty jest fatwos¢ jej wskazania i interpretacji. Trzeba
jednak pamietaé, ze dominanta nie zawsze najlepiej wskazuje ,typowa” warto$¢
dla danej zmiennej. Warto$¢ informacyjna dominanty jest niewielka w sytuacji,
gdy najczesciej wystepujaca kategoria zmiennej nie wystepuje duzo czesciej od in-
nych kategorii. Moze si¢ rowniez zdarzy¢, ze rozklad nie ma jednej, wyraznej do-
minanty oraz moze by¢ rozkladem wielomodalnym.

Mediana i inne percentyle

Mediana (Me) to warto$¢ (kategoria) zmiennej srodkowej jednostki zbiorowosci
w uporzadkowanym rosngco szeregu. Mediana, jako wartos¢ srodkowa lub kwar-
tyl drugi, dzieli zbiorowo$¢ na dwie réwne czgsci w ten sposob, ze potowa jedno-
stek zbiorowos$ci ma wartosci nizsze lub rowne medianie, a potowa ma wartosci
réwne lub wigksze od niej.

W przypadku parzystej liczby obserwacji mediana jest srednig dwu $rodko-
wych obserwaciji.
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Kazda zbiorowos$¢ mozna podzieli¢ na czesci. Kwantyle to wartosci cechy, kto-
re dzielg badang zbiorowos¢ na okreslone czesci pod wzgledem liczby jednostek.
Czesci te pozostaja do siebie w okreslonych proporcjach. Do kwantyli zalicza sie:

o kwartyle;

o decyle;

 percentyle.

Kwartyle dzielg zbiorowos¢ na cztery czesci, decyle na dziesigé, a percentyle
na sto. Wszystkie one s3 miarami potozenia, poniewaz okreslaja procent rozkladu li-
czebnosci ponizej lub réowny wartosci danej miary. Najpopularniejszymi kwantylami
s3 kwartyle (w tym mediana) (Dobrowolska, Grzelak, Jarczynski, 2017, s. 38-40).

Sposdb, w jaki kwartyle dzielg zbiorowo$¢ statystyczng na czeéci, przedstawia
rysunek 3.4.

1 (100%)

(o)
2/4 (50%) 3/4 (75%)

1/4 (25%)

Q, Me Q, Liczebno$¢ zbiorowosci

Rysunek 3.4. Podziat zbiorowosci statystycznej na kwartyle

Zrédto: opracowanie wtasne.

Kwartyl pierwszy (Q,) jest to warto$¢ zmiennej, ktéra ma jednostka znajduja-
ca si¢ na granicy pierwszej i drugiej ¢wiartki zbiorowosci. Dzieli wigc zbiorowos¢
na dwie czesci w ten sposdb, ze 25% (1/,) jednostek zbiorowosci ma wartoéci nizsze
badz réwne wartosci Q, a 75% (3/,) rowne lub wyzsze od warto$ci tego kwartyla.

Kwartyl trzeci (Q;) to warto$¢ zmiennej, ktorg ma jednostka znajdujaca si¢
na granicy trzeciej i czwartej ¢wiartki. Dzieli zbiorowo$¢ na dwie czesci w ten spo-
sob, ze 75% (3/,) jednostek zbiorowoséci ma wartosci cechy nizsze badz réwne war-
tosci Qs, a 25% (1/,) réwne lub wyzsze od wartosci tego kwartyla.

Kwartyle wyznacza si¢ i interpretuje analogicznie jak mediane.

Inne rodzaje srednich

Srednia arytmetyczna jest miarg zalezng od wartosci skrajnych. Obliczenie $red-
niej placy, na przyklad w dziale marketingu, moze prowadzi¢ do dziwnych wyni-
koéw, jezeli w dziale tym pracuje kierownik, ktorego placa jest kilka razy wyzsza
od plac pozostatych oséb. Moze si¢ zdarzy¢, ze rzadko wystepujace w populacji
warto$ci znajdg si¢ przypadkowo w probie i te wartosci znieksztalcg wartos¢ $red-
niej. Srednia nie bedzie wtedy dobrg charakterystyka rozktadu zmiennej. W takich
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sytuacjach lepsza miarg tendencji centralnej jest tzw. srednia obcieta, ktéra jest
obliczana po odrzuceniu 5% obserwacji o warto$ciach najnizszych i 5% najwyz-
szych.

Kolejnym sposobem ,niwelowania” wptywu wartosci skrajnych na $rednia
s3 M-estymatory (Malarska, 2005, s. 21-22). Polegaja one na réznych sposobach
»wazenia” wplywu obserwacji skrajnych (odstajacych) na srednig. Specjalnie obliczo-
ne $rednie stuza do lepszego okreslania (szacowania) wartosci tendencji centralnej
w populacji na podstawie statystyk z proby. IBM SPSS Statistics oblicza cztery takie
statystyki, nazwane nazwiskami autoréow: Tukeya, Hubera, Andrew i Hampela.

3.2.2. Miary zréznicowania

Opisujac rozktad zmiennej, nie mozna poprzesta¢ na ocenie $redniego poziomu,
na miarach tendencji centralnej. Poréwnujac rozklad zmiennej w réznych zbioro-
wosciach, zdarza sie, ze $redni poziom zmiennej jest taki sam lub podobny, a roz-
ktady zmiennej w poréwnywanych zbiorowosciach réznig si¢ wyraznie miedzy
sobg stopniem rozproszenia, co ilustruje rysunek 3.3.

Miary zréznicowania (zmienno$ci, rozproszenia, rozrzutu, dyspersji) informuja
przede wszystkim, jak duza jest roznica (odchylenie) warto$ci zmiennej od pozio-
mu $redniego. Stopien, w jakim poszczegdlne wartoéci odbiegaja od $redniej, czyli
stopien zmiennosci, decyduje o znaczeniu danej sredniej jako charakterystyki ba-
danego rozkladu. Istnieje wiele miar zréznicowania, ale ponizej zostang opisane
w sposob syntetyczny tylko najpopularniejsze.

W statystyce wyrdznia sie wiele kryteriéw i sposobow klasyfikacji miar zréznico-
wania. Przyjeta w niniejszym opracowaniu klasyfikacje prezentuje rysunek 3.5.

Bezwzgledne e Wzgledne

smmmme  Klasyczne el Klasyczne

1. Odchylenie 1. Wspotczynnik zmiennosci
standardowe (S) odchylenia standardowego (Vs)

mmmmme  POzycyjne smmdll POzycyjne

1. Odchylenie ¢wiartkowe (Q) 1. Wspoétczynnik zmiennosci
2. Obszar zmiennosci O, odchylenia ¢wiartkowego (V)

Rysunek 3.5. Klasyfikacja miar zréznicowania

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Bezwzgledne miary zréznicowania

Bezwzgledne miary zréznicowania to wielkosci mianowane, wyrazone w jed-
nostkach miary analizowanej zmiennej. Wykorzystywane sa w zasadzie do oceny
zroznicowania (rozproszenia) jednej zbiorowosci pod wzgledem jednej zmienne;.
Poréwnywanie zréznicowania danej zmiennej w réznych zbiorowosciach za pomo-
cg bezwzglednych miar jest uzasadnione tylko wtedy, gdy sredni poziom zmiennej
w tych zbiorowosciach jest jednakowy lub bardzo podobny.

Wariancja i odchylenie standardowe

Wariancja i odchylenie standardowe sg bardzo waznymi i popularnymi miarami
statystycznymi. Nalezg do grupy miar klasycznych, co oznacza, Ze w obliczeniach
uwzglednia sie wszystkie wartosci zmiennej. W przypadku wariancji najpierw ob-
licza si¢ roznice migdzy wartosciami obserwacji a srednig, ktore nastepnie podnosi
sie do kwadratu. Po zsumowaniu tych kwadratéw réznic i podzieleniu obliczonej
sumy przez liczbe obserwacji uzyskuje sie sredni kwadrat odchylenia poszczegol-
nych wartosci zmiennej od $redniej, ktéry nazwano wariancja:

n

‘Z(Xi_)_()2
=t 2)

Wariancja mierzy wiec przecietne odchylenie kwadratowe od sredniej. Ze wzgle-
du na fakt, ze jednostki miary wariancji (kwadrat jednostki zmiennej) s3 nienatu-
ralne, najczesciej uzywa si¢ jako miary rozproszenia pierwiastka kwadratowego
z wariangji, tj. odchylenia standardowego:

(3)

Odchylenie standardowe jest wigc pierwiastkiem kwadratowym ze $§redniej
arytmetycznej kwadratow odchylen poszczegdlnych wartosci zmiennej od sred-
niej. Informuje, o ile przecigtnie roznig si¢ wartosci zmiennej poszczegélnych jed-
nostek od ich $redniej. Odchylenie standardowe jest wyrazone, w przeciwienstwie
do wariangcji, w jednostkach miary analizowanej zmienne;j.
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Obszar zmiennosci

Obszar zmiennosci (rozstep) jest pozycyjna i jednoczesnie najprostsza miarg
zréznicowania. Rozstep to réznica miedzy najwieksza i najmniejszg wartoscia
zmienne;j:

O,=x

z max

Xmin’ (4)

gdzie: x,,,, — najwigksza warto$¢ cechy w badanej zbiorowosci, x,;, - najmniejsza
warto$¢ cechy w badanej zbiorowosci.

Miara ta jest bardzo czula na dwie skrajne warto$ci zmiennej, ktére moga réznic
sie znaczaco od wszystkich pozostalych wartosci, a moze si¢ zdarzy¢, ze s3 wartos-
ciami nietypowymi dla badanej zbiorowosci. Obszar zmiennosci jest wiec miarg
o matlej wartosci poznawcze;.

Rozstep to empiryczny obszar zmiennoéci badanej cechy, nieinformujacy jednak
o zrdznicowaniu poszczegélnych wartosci w zbiorowosci. Miara ta jest najczesciej

wykorzystywana do wstepnej oceny zréznicowania badanej zbiorowosci.

Odchylenie ¢wiartkowe

Odchylenie ¢wiartkowe (Q) wyznacza polowe rozpietosci przedziatu, w ktérym
znajduje sie potowa obserwacji o warto$ciach najblizszych medianie:

(Q3 _Me)+(Me_Q1) _ Q3 _Q1
2 o2

Q= ®)

Z powyzszego wzoru wynika bezposrednio, Ze odchylenie ¢wiartkowe to poto-
wa roznicy miedzy trzecim a pierwszym kwartylem.

Odchylenie ¢wiartkowe, jako pozycyjna miara zréznicowania, mierzy po-
ziom zréznicowania tylko czesci jednostek. Miara ta jest wykorzystywana
wobwczas, gdy do opisu tendencji centralnej zastosowano mediane. Okresla
odchylenie wartosci cechy od mediany. Informuje, o ile przecietnie wartos$ci
50% $rodkowych jednostek zbiorowosci réznig si¢ od mediany. Tym samym
odchylenie ¢wiartkowe nie mierzy zréznicowania calej zbiorowosci, ale tylko
50% $rodkowych jednostek. Nie uwzglednia sie 25% jednostek o najnizszych
i 25% jednostek o najwyzszych wartosciach zmiennej. Na warto$¢ odchylenia
¢wiartkowego nie majg wplywu skrajne, czesto przypadkowe wartosci szere-
gu (Starzynska, 2009, s. 149).
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Wzgledne miary zréznicowania (wspotczynniki zmiennosci)

W analizach poréwnawczych rozproszenia réznych zmiennych nie mozna stoso-
wac odchylenia standardowego (wariancji), ze wzgledu na ich zaleznos¢ od obsza-
ru zmiennosci poréwnywanych zmiennych. Tak wigc, czy odchylenie standardowe
réwne 50 jest duze, czy male? Duze bedzie w przypadku wieku oséb (w latach), na-
tomiast mate dla ptac (w z1). W takich sytuacjach nalezy stosowaé wzgledne mia-
ry zréznicowania/rozproszenia, ktdre sa niezmienne wzgledem skali. Wzgledne
miary zréznicowania to wielkosci stosunkowe, zwane wspofczynnikami zmien-
nosci (V), ktore mierzg stopien, skale rozproszenia. Ich stosowanie jest niezbedne
w poréwnaniach wielkoéci zréznicowania. Wykorzystywane sa do poréwnywania
zroznicowania kilku zbiorowosci pod wzgledem jednej cechy lub kilku cech jed-
nej zbiorowosci. Najczesciej wyrazone sg w procentach. Wartosci wspolczynni-
kéw zmiennosci okreslajg procentowy udziat bezwzglednego odchylenia zmiennej
w wartosci miary tendencji centralne;j.

Wspdlczynnik zmiennosci (V) to stosunek bezwzglednej miary odchylenia (tj.
odchylenia standardowego S lub odchylenia ¢wiartkowego Q) do $redniej, wyra-
zony w procentach. Jak zauwazono (rysunek 3.5), wspotczynniki zmiennosci mo-
zemy podzieli¢ na klasyczne i pozycyjne.

Wspotczynnik zmiennosci odchylenia standardowego
Najczesciej stosowanym klasycznym wspolczynnikiem zmiennosci jest wspolczyn-
nik zmiennosci odchylenia standardowego:

Vs :§><100. (6)
X

Informuje on o tym, jaki jest procentowy udziat odchylenia standardowego
w $redniej arytmetycznej.

Wspotczynnik zmiennosci odchylenia éwiartkowego

Wspolczynnik ten nalezy do grupy miar pozycyjnych. Mierzy zréznicowanie, po-
dobnie jak odchylenie ¢wiartkowe, tylko 50% srodkowych jednostek zbiorowosci.
Wyznacza si¢ go ze wzoru:

v, =2 %100, 7)

° Me
Wspolczynnik zmiennos$ci odchylenia ¢wiartkowego okresla procentowy udziat
odchylenia ¢wiartkowego w warto$ci mediany (analiza dotyczy 50% srodkowych
jednostek zbiorowosci).
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3.2.3. Miary skosnosci rozktadu

Kolejnym etapem analizy rozkladu jest badanie asymetrii (skosnosci) rozkladu.
Ustalenie potozenia i zréznicowania rozktadu zmiennej nie daje jeszcze pelnego
opisu. Zdarza sie, ze takie same warto$ci miar potozenia i zréznicowania moga
dotyczy¢ zasadniczo odmiennych rozkladéw. Badanie $redniego poziomu zmien-
nej oraz rozproszenia nie obrazuje dostatecznie istnienia réznic miedzy rozkta-
dami, a bardziej szczegélowa obserwacja wyklucza podobienstwo analizowanych
rozkladow. W celu pelniejszego opisu rozkladu nalezy zastosowaé miary asy-
metrii (sko$nosci). Dzieki tym miarom mozemy si¢ zorientowac, czy odchyle-
nia od wartosci $redniej (centralnej) w jedna strong s3 mniej lub bardziej liczne
od odchylen w drugg strone (Grzelak, 2009, s. 144-146). Analizujac na przyktad
poziom plac w przedsiebiorstwie, obliczamy $rednia place i chcemy ustali¢, czy
liczba pracownikéw, ktorych placa jest wyzsza od placy sredniej, jest wieksza
czy mniejsza od liczby pracownikdw, ktorych placa jest nizsza od placy sredniej.
Szereg symetryczny to taki szereg, w ktorym liczebnosci rozkladajg sie w spo-
sob identyczny po obu stronach dominanty. Zachodzi woéwczas réwnosc:
X =Me=D,. W przypadku asymetrii prawostronnej mamy: D, < Me < X, adla
asymetrii lewostronnej: X <Me <D, . Relacje te zobrazowano na rysunku 3.6.

Rozkfad symetryczny

x|
I
<
[0
I
o)
X

Asymetria prawostronna Asymetria lewostronna

D Me x X, X Me D X,
Rysunek 3.6. Asymetria (sko$no$¢) rozktadu zmiennej

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Sile i kierunek skosnosci (asymetrii) rozkladu mierzg wspolczynniki skosno-
$ci. Ponizej scharakteryzowano jeden z nich - klasyczny wspoélczynnik asymetrii
(Putaska-Turyna, 2005, s. 85-86), ktory w IBM SPSS Statistics nosi nazwe Sko$-
nos¢. Obliczany jest nastepujaco:

w, =3 (8)

gdzie p; to trzeci moment centralny.
Trzeci moment centralny (w szeregu szczegétowym) wyznaczany jest zgodnie
z ponizsza regula:

Z (Xi - ;)3

= ©)

n

Klasyczny wspolczynnik asymetrii (skosno$¢) przyjmuje na ogoél wartosci
z przedziatu od -2 do +2°. W przypadku skrajnie silnej asymetrii wspdtczynnik
przekracza (wychodzi poza) powyzsze wartosci. Znak wspolczynnika informuje
o kierunku asymetrii, a wartos¢ bezwzgledna o sile, ktora okresla si¢ nastepujaco
(Putaska-Turyna, 2005, s. 85-86):

« ]0,0-0,4| - asymetria rozkladu bardzo slaba;

+ |0,4-0,8| - asymetria rozkladu staba;

o ]0,8-1,2] - asymetria rozktadu umiarkowana;

e |1,2-1,6] - asymetria rozkladu silna;

o |wiecej niz 1,6| - asymetria rozktadu bardzo silna.

Sko$nos$¢ jest miarg symetrii, miarg ksztaltu rozkladu. Jej warto$¢ w przypadku
rozktadu normalnego wynosi zero. Jezeli warto$¢ sko$nosci jest wieksza od zera,
oznacza to, ze mamy do czynienia z asymetrig prawostronng (rozklad jest dodatnio
sko$ny, prawoskosny, prawostronny — Bedynska, Cypryanska, 2013a, s. 104), czyli
taka, gdzie czgstos¢ wystepowania wynikow niskich jest wieksza niz wynikow wy-
sokich. Jezeli wartos$¢ sko$nosci jest mniejsza od zera, méwimy wtedy o asymetrii
5 W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rowniez bardziej restrykcyjne kryteria (Bulmer,

1979, s. 63): jesli wspotczynnik skoSnosci jest wiekszy od +1 lub mniejszy od -1, mamy
do czynienia z silng asymetria, jesli ksztattuje sie miedzy -0,5 a -1 lub miedzy +0,5 a +1,
asymetria jest umiarkowana, natomiast gdy jest (co do wartosci bezwzglednej) mniejszy
od 0,5, rozktad jest zblizony do symetrycznego. Oznacza to natozenie wiekszych rygoréw

na wyniki, co ma znaczenie szczegdlnie w kontekscie zgodnosci rozktadu z rozktadem nor-
malnym.
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lewostronnej (o rozkladzie ujemnie sko$nym, lewoskosnym), w ktérym czestos¢
wystepowania wynikow niskich jest mniejsza niz wysokich (przewazajg jednostki
badania o wartosciach zmiennej wyzszych niz srednia).

3.2.4. Miary koncentracji rozktadu (sptaszczenia)

Omowione wczesniej miary srednie, zréznicowania i skosnoséci pozwalajg juz dos¢
dokladnie opisac¢ rozklad, ale do petnego, wyczerpujacego opisu brakuje jeszcze
analizy koncentracji. Wyrdznia sie¢ dwa rodzaje koncentracji. W niniejszym opra-
cowaniu rozwazana bedzie jedynie koncentracja rozumiana jako skupienie po-
szczegdlnych wartosci zmiennej (cechy) wokot sredniej. Ten rodzaj koncentracji
mozna analizowac tylko w przypadku rozktadéw symetrycznych, a miarg skupie-
nia poszczegolnych obserwacji wokol $redniej jest wspolczynnik splaszczenia (sku-
pienia) - kurtoza (K), obliczany nastgpujaco (Sobczyk, 2000, s. 64):

K =%, (10)

gdzie y, — czwarty moment centralny, obliczany w nastepujacy sposob:

Z (Xi _;)4

n

Hy = (11)

Im wieksze jest skupienie (koncentracja) obserwacji wokot $redniej, tym mniej-
sze jest zréznicowanie rozkladu. Jezeli zbiorowo$¢ ma rozktad normalny, to K = 3.
Warto$¢ wspolczynnika skupienia wieksza od 3 (K > 3) charakteryzuje rozklad
bardziej wysmukty (skupiony) niz normalny. W przypadku gdy K < 3, splaszcze-
nie jest wieksze niz normalne.

W praktyce czesto do oceny skupienia wartosci cechy wokol sredniej stosuje sie
wspolczynnik ekscesu:

K’ =§—3. (12)

Ze wzgledu na wartos¢ wspdlczynnika ekscesu rozklady dzieli sie na:

« mezokurtyczne — K' = 0, splaszczenie normalne;

o leptokurtyczne — K’ > 0, wartosci cechy sg bardziej skoncentrowane wokot
sredniej niz w rozkladzie normalnym (rozklad jest bardziej smukly niz ,,0d-
powiedni” rozkiad normalny, tj. rozkiad normalny o konkretnych parame-
trach y io0);
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o platykurtyczne - K’ < 0, wartosci cechy sa mniej skoncentrowane wokot sred-
niej niz w rozkltadzie normalnym (rozktad jest bardziej sptaszczony niz ,,od-
powiedni” rozkiad normalny).

W IBM SPSS Statistics, podobnie jak w innych pakietach statystycznych czy Ex-

celu, wspolczynnik ekscesu to po prostu kurtoza (dla rozktadu normalnego kur-
toza jest réwna zero).

Przyktad 3.1

W 2019 roku przeprowadzono badanie 452 losowo wybranych przedsiebiorstw sektora
kreatywnego w Polsce. Przedsiebiorstwa badano miedzy innymi pod wzgledem udzia-
tu sprzedazy przez Internet w pierwszym pétroczu 2018 roku. Dane zapisano w pliku
Kreatywnos¢_2018. Na podstawie tych danych przeanalizujmy rozktad zmiennej D3,
oznaczajacej procent sprzedazy przez Internet w pierwszym po6troczu 2018 roku.

Rozwiagzanie

Badana zmienna D3. Prosze okresli¢ procent sprzedazy przez Internet w pierwszym pot-
roczu 2018 mierzona jest na skali iloSciowej. W zwigzku z tym mozna dla niej obliczy¢
wszystkie dostepne statystyki opisowe.

PS IMAGO, w tym jego ,silnik” - IBM SPSS Statistics, jest wygodnym narze-
dziem do przeprowadzania analiz statystycznych. Dzieki niemu mozna w latwy
sposob blizej przyjrze¢ sie danym oraz szybko obliczy¢ wlasciwe miary charakte-
ryzujace rozklad zmiennej. Bez rzetelnej oceny rozktadu nie jest mozliwe przepro-
wadzenie wlasciwych analiz statystycznych i tym samym dokonanie odpowiedniej
interpretacji otrzymanych wynikow. Punktem wyjscia kazdej analizy danych jest
zapoznanie si¢ z rozkladem czg¢stosci badanej zmiennej.

Jak zaznaczono w punkcie 3.1, aby go sporzadzi¢, wybieramy kolejno: Analiza -
Opis statystyczny - Czesto$ci. Na prawa strone przenosimy zmienng D3 (rysunek 3.7).
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Rysunek 3.7. Definiowanie zmiennych poddawanych analizie czestosci

Po zatwierdzeniu przyciskiem OK pojawia sie raport zwynikami badan (rysunek 3.8).
Widzimy, ze w raporcie wynikéw znajduja sie dwie tabele. Z pierwszej, zatytutowanej
Statystyki, dowiadujemy sie, ile mamy waznych danych oraz brakéw danych (czasami
sg to informacje o badanych obiektach, ktérych pytanie nie dotyczy). W rozwazanym
przyktadzie 99 firm udzielito odpowiedzi na pytanie, a 353 firmy nie udzielity odpowie-
dzi na pytanie. Sa to firmy, ktérych pytanie to nie dotyczyto, nie maja bowiem sklepéw
internetowych.

Druga tabela (Tabela czestosci) sktada sie z pieciu kolumn. W pierwszej (na sza-
rym tle) mamy wymienione wartosci, jakie przyjmuje badana cecha, czyli D3. Procent
sprzedazy przez Internet w pierwszym pétroczu 2018. W kolumnie drugiej, zatytutowa-
nej Czesto$c, sa przedstawione liczebnosci absolutne, czyli liczebnosSci poszczegblnych
wartosci zmiennej (n;). Pierwszy otrzymany wynik nalezy odczytaé w nastepujacy spo-
sob: piec firm realizowato 10% swojej sprzedazy przez Internet w pierwszym potroczu
2018 roku. Z kolejnej kolumny, zatytutowanej Procent, mozemy odczytad, jaki procent
wszystkich badanych stanowi dana grupa. W naszym przypadku te 5 firm realizujgcych
10% swojej sprzedazy przez Internet w pierwszym pétroczu 2018 roku stanowi 1,1%
wszystkich (452) badanych przedsiebiorstw. Zwré¢my uwage, ze przy wyznaczaniu tego
odsetka uwzglednione sa réwniez przedsiebiorstwa, ktérych pytanie nie dotyczyto.
Bardziej uzyteczna bytaby w tej sytuacji informacja, jaki procent stanowia te firmy spo-
$rod 99 firm, ktdrych pytanie dotyczyto. I taka informacje znajdziemy w kolumnie Pro-
cent waznych. W naszym przyktadzie te 5 firm realizujgcych 10% swojej sprzedazy przez
Internet w pierwszym potroczu 2018 roku stanowi 5,1% sposrod 99 przedsiebiorstw,
ktérych pytanie dotyczyto. W kolumnie Procent waznych mamy zatem warto$ci procen-
towe dla poszczegdlnych grup lub wartosci, gdzie punktem odniesienia sg jedynie ob-
serwacje niebedace brakami danych. Ostatnia kolumna w tabeli, tj. Procent skumulowa-
ny, pozwala szybko sprawdzié, jaki procent catej zbiorowo$ci stanowi grupa badanych
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jednostek o okreslonej wartosci zmiennej lub warto$ciach nizszych. GdybySmy chcieli
ustali¢, jaki procent stanowig firmy realizujace tacznie do 50% swojej sprzedazy przez
Internet, to mozemy odczytad, ze tych firm w naszym badaniu byto 42,4%. Odpowiedz
odczytujemy z kolumny Procent skumulowany, z wiersza, gdzie jest warto$¢ 50. Warto
wspomnied, ze interpretacja procentu skumulowanego ma sens, jezeli badana zmien-
na jest mierzona na co najmniej skali porzadkowe;.

Statystyki
D3. Prosze okresli¢ procent sprzedazy przez
Internet w pierwszym poétroczu 2018:

N Wazne 99
Braki danych 353
D3. Prosze okresli¢ procent sprzedazy przez Internet w pierwszym pétroczu 2018
Czegstose Procent Prcl)cent Procent
waznych skumulowany
Wazne 10 5 1.1 5.1 5.1
15 2 4 2.0 71
20 4 9 4.0 11.1
25 2 A4 2.0 13.1
30 5 1.1 5.1 18.2
35 3 0.7 3.0 21.2
40 2 04 2.0 23.2
50 19 4.2 19.2 42.4
60 5 1.1 5.1 47.5
65 9 2.0 9.1 56.6
70 16 35 16.2 72.7
75 7 1.5 71 79.8
80 15 3.3 15.2 94.9
85 2 0.4 2.0 97.0
90 3 0.7 3.0 100.0
Ogoétem 99 21.9 100.0
Braki danych Nie dotyczy 353 78.1
Ogotem 452 100.0

Rysunek 3.8. Tabela czestosci dla zmiennej D3

Dzieki tabelom czesto$ci uzyskujemy podstawowe informacje na temat badanej
zmiennej, tj. rozktad liczebnoSci absolutnych i procentowych. Jezeli w badaniu po-
jawityby sie jakie$ dziwne wyniki, wtedy juz na jego poczatkowym etapie jesteSmy
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w stanie je wychwycic i skorygowaé. Badanie to pozwala odnalez¢ ewentualne btedy
popetnione w trakcie wpisywania danych.

Rozktad czestosci mozna przedstawic rowniez graficznie. W PS IMAGO wykorzystuje
sie w tym celu odrebna zaktadke, stuzaca do sporzadzania réznorakich wykreséw (menu
gtéwne > Wykresy). Jednak trzy najczesciej wykorzystywane typy wykresow, tj. stupko-
wy, kotowy lub histogram, mozna szybko sporzadzi¢, wykorzystujac opcje funkgji Cze-
stos¢ - klikamy kolejno w: Analiza - Opis statystyczny - Czestosci, a nastepnie po prawej
stronie wybieramy przycisk Wykresy i stosowny wykres.

Nalezy pamietad o tym, aby w oknie dialogowym Czestosci wybraé odpowiednia
zmienna, czyli w naszym przyktadzie D3. Procent sprzedaZy przez Internet w pierwszym
potroczu 2018 (tak jak na rysunku 3.7). W naszym przyktadzie zmienna jest mierzona
na skali iloSciowe]j - wybieramy zatem histogram (rysunek 3.9).

"@ Czestosci: Wykresy X

Typ wykresdw
© Brak
© Wykresy stupkowe
© Wykresy kotowe
@® Histogramy:
¥ Pokaz kizywa normalna na histogramie

Rysunek 3.9. Definiowanie wykreséw w oknie Czestosci

W efekcie otrzymujemy wykres (rysunek 3.10). Warto pamietac, ze na histogramie
liczebnosci sa pogrupowane w przedziaty o rownej rozpietosci.

Kolejnym etapem analizy wynikdw jest obliczenie podstawowych statystyk opiso-
wych (inaczej - statystyk deskryptywnych), rozumianych jako liczbowe charakterystyki
rozktadu warto$ci danej zmiennej.

Aby obliczy¢ statystyki opisowe, wybieramy kolejno: Analiza > Opis statystyczny >
Czestosci, a nastepnie po prawej stronie wybieramy przycisk Statystyki. Jak poprzednio,
pamietamy o tym, aby w oknie dialogowym Czestosci wybra¢ odpowiednig zmienna (tu:
D3. Procent sprzedazy przez Internet w pierwszym potroczu 2018). Nastepnie pojawia sie
okno zwykazem omawianych w tym rozdziale statystyk opisowych (rysunek 3.11). Wy-
bieramy stosowne miary i wybér potwierdzamy przyciskami Dalej i Ok.
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Rysunek 3.10. Histogram prezentujacy rozktad zmiennej ilosciowej D3
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Rysunek 3.11. Statystyki dostepne w oknie Czestosci
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W raporcie wynikdw otrzymujemy wskazane statystyki opisowe (rysunek 3.12).

StatystyKki
D3. Prosze okresli¢ procent sprzedazy odbywajgcy
sie tym kanatem w pierwszym pétroczu 2018:

N Wazne 99
Braki danych 353
Srednia 57.22
Mediana 65.00
Dominanta 50
Odchylenie standardowe 21.914
Skosnos¢ -.691
Btad standardowy sko$nosci 243
Kurtoza -.525
Btad standardowy kurtozy 481
Rozstep 80
Minimum 10
Maksimum 90
Percentyle 20 35.00
25 50.00
40 50.00
50 65.00
60 70.00
75 75.00
80 80.00
98 90.00

Rysunek 3.12. Tabela miar statystyki opisowej dla zmiennej D3

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozemy powiedzieé, ze w firmach majacych
sklep internetowy przecietny udziat sprzedazy przez Internet w sprzedazy ogotem wy-
nidst 57,22% (zob. warto$¢ Sredniej arytmetycznej). Najwiecej firm charakteryzowato
sie pieCdziesiecioprocentowym udziatem sprzedazy przez Internet (zob. warto$¢ domi-
nanty). Jedna czwarta firm miata udziat sprzedazy nieprzekraczajacy 50%, potowa firm
osiggneta sprzedazy nieprzekraczajgca 65%, a trzy czwarte firm miato udziat sprzeda-
zy do 75% (zob. warto$¢ percentyli - odpowiednio 25 (Q1), 50 (Me) i 75 (Q3)). Obliczone
miary statystyki opisowej pozwalajg powiedzieé, ze w jednej czwartej firm procento-
wy udziat sprzedazy przez Internet wynidst co najmniej 75% (Q3). Obszar zmienno$ci,
tj. réznica miedzy maksymalnym i minimalnym udziatem sprzedazy omawianym ka-
natem sprzedazy, wynosi 80 punktow procentowych. Procentowy udziat sprzedazy
przez Internet w poszczegdlnych firmach rozni sie przecietnie od Sredniego udziatu,
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wynoszacego 57,22%, o0 +/-21,914 punktu procentowego (zob. warto$¢ odchylenia stan-
dardowego).

Rozktad omawianej zmiennej (procent sprzedazy przez Internet), mierzony klasycz-
nym wspotczynnikiem asymetrii (Skosnosc), charakteryzuije sie stabg asymetrig ujemna
(wspdtczynnik na poziomie -0,691). Oznacza to, ze wiecej jest firm z udziatem sprzedazy
powyzej niz ponizej Sredniej. Kurtoza, wynoszaca -0,525, wskazuje, ze rozktad udzia-
tu sprzedazy przez Internet jest platykurtyczny, a wiec koncentracja warto$ci wokot
Sredniej jest mniejsza niz w rozktadzie normalnym (rozktad jest bardziej sptaszczony
niz w ,odpowiednim” rozktadzie normalnym).

Dokonujgc kompleksowej oceny struktury zbiorowosci, istotne jest, aby ocenic,
czy do opisu zbiorowo$ci mozemy wykorzysta¢ miary klasyczne i ewentualnie opis
danej zmiennej wzbogaci¢ o wyniki, jakie dajg nam miary pozycyjne. Z taka sytua-
cja mieli$my do czynienia w przykladzie pierwszym, rozktad zmiennej D3. Procent
sprzedazy przez Internet w I potowie 2018 charakteryzowal si¢ bowiem niewielka
skosnoscig i wtedy $rednia arytmetyczna (oraz inne miary klasyczne) jest dobra
charakterystyka takiego rozkladu. Moze si¢ jednak zdarzy¢, ze rozklad zmiennej
bedzie wyraznie asymetryczny i wtedy do opisu takiej zmiennej musimy wyko-
rzysta¢ miary pozycyjne i inne charakterystyki rozkltadu. Oméwimy to zagadnie-
nie na przykladzie 3.2.

Przyktad 3.2

W badaniu przedsiebiorstw zlokalizowanych w pewnej gminie wybrano losowa prébe
(n=178), w ktdrej oceniano miedzy innymi przychody ze sprzedazy (w tys. zt) w | p6t-
roczu 2018 roku (zmienna przychody ze sprzedazy). Dokonajmy analizy rozktadu tej
zmiennej w badanej zbiorowosci.

Rozwiagzanie

Badana zmienna mierzona jest na skali iloSciowej. Ponownie zatem mozliwe jest wy-
znaczenie wielu statystyk opisowych.

Zaczynamy analize od sporzadzenia wykresu, ktéry pozwoli nam wstepnie ocenié
rozktad zmiennej przychody ze sprzedazy. W tym celu wybieramy kolejno: Analiza » Opis
statystyczny > Czestosci, a nastepnie po prawej stronie przycisk Wykresy. Pamietamy
o tym, aby w oknie dialogowym Czestosci wybraé odpowiednig zmienna, czyli w na-
szym przyktadzie przychody ze sprzedazy (tak jak na rysunku 3.1). Wybieramy stosow-
ny wykres (tu bedzie to histogram - z uwagi na iloSciowy poziom pomiaru zmiennej).
W efekcie otrzymujemy wykres (rysunek 3.13).
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Rysunek 3.13. Histogram prezentujacy rozktad zmiennej iloSciowej przychody ze sprzedazy

StatystyKki
Przychody ze sprzedazy
N Wazne 178
Braki danych 0

Srednia 98931.7334
Mediana 1346.0320
Dominanta 5526.00
Odchylenie standardowe 533818.66987
Skosnosé 6.826
Bfad standardowy skosnosci .182
Kurtoza 48.424
Bfad standardowy kurtozy .362
Rozstep 4367080.85
Minimum .00
Maksimum 4367080.85
Percentyle 25 262.4475

50 1346.0320

75 5716.3320

Rysunek 3.14. Statystyki opisowej dla zmiennej przychody ze sprzedazy
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Warto zwréci¢ uwage na podstawowe charakterystyki, ktére pojawiaja sie na wykre-
sie. Odchylenie standardowe ma warto$c piec razy wieksza niz Srednia arytmetyczna.
Rozktad jest silnie asymetryczny (dodatnio skodny) i w takiej sytuacji miary klasyczne
nie beda wtasciwie charakteryzowaty takiego rozktadu. Potwierdzaja to obliczone sta-
tystyki opisowe (rysunek 3.14).

Trzeba zwrdcic¢ uwage, ze rozktad charakteryzuje sie silng asymetrig, o czym $wiad-
czy bardzo wysoka warto$¢ klasycznego wspotczynnika asymetrii (6,826), a takze silng
smuktoscig rozktadu, na co wskazuje wartos$¢ kurtozy (48,424). Ponadto warto$é wspot-
czynnika sko$nosci podzielonego przez btad standardowy skos$nosci (6,826/0,182) wy-
nosi 9,5042. Mamy wiec podstawy, aby uzna¢ dany rozktad za odstajacy od rozktadu
normalnego (stosunek ten przekracza bowiem 2). Potwierdza to rowniez analiza re-
lacji kurtozy do btedu standardowego kurtozy, rowniez znacznie przekraczajaca 2
(48,424/0,362 = 133,77).

Dodatkowo warto obliczy¢ inne pomocne do opisu rozktadu charakterystyki, tj. M-e-
stymatory, przedziaty ufnosci, 5% $rednig obcieta, oraz sporzadzi¢ wykresy: skrzyn-
kowy, K-K bez trendu i K-K z trendem. Analiza ta pozwoli rbwniez wstepnie oceni, jak
bardzo rozktad zmiennej jest podobny do rozktadu normalnego, ktérego wtasnosci
omdwiono w rozdziale drugim. Obliczenia tych charakterystyk rozktadu mozemy ta-
two przeprowadzi¢ w PS IMAGO. W tym celu wybieramy: Analiza > Opis statystyczny >
Eksploracja (rysunek 3.15).

Analiza Wykresy Narzedzia Rozszerzenia Okno Pomoc  Prediclive Solutions

Raporty ’ i =l
Opis stalystyczny » Czestosdi...
Statystyki bayesowskie 3 E Statystyki opisowe
3
kel £, Eksploracia...
Poréwnywanie Srednich g @ Tabel _
apele kizyzowe...
0gdlny model liniowy 3
e - [ statystyki ilorazowe...
Uogolnione modele liniowe g
Wkresy P-P..
Modele mieszane » I Wyizesy p
Korelacje r Wykresy KK.
Regresja » |

Rysunek 3.15. Wykonywanie polecenia Eksploracja

W kolejnym oknie dialogowym, ktore pojawia sie w PS IMAGO, wskazujemy zmienng
zalezna, czyli w naszym przyktadzie przychody ze sprzedazy (rysunek 3.16A). Po prawej
stronie wybieramy przycisk Wykresy, gdzie wskazujemy: Wykresy skrzynkowe > Poziomy
czynnika razem, Opis - Histogram, oraz zaznaczmy, aby program wykonat test normal-
nosci rozktadu (Wykresy normalnosci z testami) (rysunek 3.16B). Nastepnie w zaktadce
Statystyki wskazujemy Statystyki opisowe i M-estymatory (rysunek 3.16C).
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Rysunek 3.16. Definiowanie procedury Eksploracja dla zmiennej przychody ze sprzedazy

W efekcie obliczen otrzymujemy interesujace nas wyniki (ograniczymy sie w tym
miejscu do metod statystyki opisowej, pominiemy tym samym testy normalnosci roz-
ktadu - wrécimy do nich w kolejnym rozdziale).

Warto w tym miejscu wyjasni¢, w jaki sposéb interpretuje si¢ wymienione
wezesniej wykresy — skrzynkowy, K-K bez trendu, K-K z trendem. Wykres skrzyn-
kowy (okreslany tez jako wykres pudetkowy lub box-plot) interpretuje si¢ zgodnie
z rysunkiem 3.17. Linia w $rodku oznacza mediang. Gora i dot skrzynki (tzw. za-
wiasy) wskazujg warto$ci pierwszego i trzeciego kwartyla (wyznaczaja wiec rozstep
¢wiartkowy, okreslany tez jako rozstep miedzykwartylowy). Wasy reprezentuja
rozstep wartosci tych obserwacji, ktére nie odstajg od pozostatych. Dlugo$¢ wa-
sOw interpretuje si¢ jako miare zréznicowania — im sg dtuzsze, tym zréznicowanie
wynikow jest wigksze. Obserwacje, ktorych wartosci lezg poza skrzynka i wasami,
traktujemy jako wartosci odstajace (outliers). Obserwacje te oznaczane sg kotecz-
kiem, jesli sg odlegte o 1,5-3 rozstepy ¢wiartkowe od zawiaséw, a gwiazdka, jesli
s3 odlegle o wiecej niz 3 rozstepy ¢wiartkowe. Wydtuzona gérna czes¢ wykresu
(dluzszy gérny was i — ewentualnie — punkty wskazujace na wartosci odstajace)
$wiadczy o wystepowaniu asymetrii prawostronnej, a wydtuzona dolna cze¢s¢ wy-
kresu (dluzszy dolny was i — ewentualnie — punkty wskazujace na wartosci odsta-
jace) o wystepowaniu asymetrii lewostronnej. Im bardziej wydluzona jest gérna
lub dolna cze$¢ wykresu, tym sita sko$nosci jest wigksza.
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Rysunek 3.17. Schemat wykresu skrzynkowego

Zrédto: Malarska, 2005, s. 26.

Z kolei tzw. wykresy normalnosci, czyli wykresy K-K (kwantyl — kwantyl)
- zaréowno z trendem (lewy panel rysunku 3.18), jak i bez trendu (prawy panel
rysunku 3.18) - pozwalajg na ocen¢ zbieznosci rozktadu zmiennej z rozkltadem
normalnym.
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Rysunek 3.18. Wykresy normalnosci (K-K)

Zrédto: opracowanie wtasne.

W przypadku wykresu normalnosci K-K z trendem dla rozkltadu normalne-
go punkty uktadajg si¢ dokladnie na prostej, a zatem im bardziej od niej odbie-
gaja, tym wieksze odstepstwa od normalnosci rozkladu. Z kolei wykres normal-
nosci K-K bez trendu czytelniej opisuje poziom odchylen rozkladu empirycznego
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od hipotetycznego rozktadu normalnego. Na wykresie tym oczekiwane sg jak naj-
mniejsze dystanse wszystkich punktéw empirycznych od linii regresji. W mysl te-
orii trzech sigm odstepstwa te nie powinny przekracza¢ +/-3 odchylen standardo-
wych (odczytujemy te wartosci na osi y) (Malarska, 2005, s. 32-33). W przypadku
danych zaprezentowanych na rysunku 3.18 na wykresie K-K (lewy panel) punkty
ukladajg sie mniej wiecej na prostej, a na wykresie K-K z trendem punkty uktada-
ja si¢ mniej wiecej w przedziale od -0,6 do 0,6. Oba wykresy wskazujg wigc na to,
ze rozklad analizowanej zmiennej nie odbiega znaczaco od rozkladu normalnego
(mozna powiedzie¢, ze jest zbiezny z rozkladem normalnym).

W naszym przyktadzie wykres skrzynkowy (rysunek 3.19) nawet nie przypomina cha-
rakterystycznej skrzynki, z jaka zwykle kojarzy sie ten typ wykresu. Liczne gwiazdki
na wykresie wskazuja, ze wystepuje wiele obserwacji oddalonych od skrzynki o wiecej
niz 3 rozstepy ¢wiartkowe. Wyraznie sugeruje to, ze odstepstwa od normalnosci roz-
ktadu sg w przypadku naszej zmiennej bardzo wyrazne.
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Rysunek 3.19. Wykres skrzynkowy dla zmiennej przychody ze sprzedazy

Rowniez wykresy K-K z trendem i bez trendu potwierdzaja, ze odchylenia badanego
rozktadu empirycznego od rozktadu normalnego sg bardzo duze (rysunki 3.20 i 3.21).
Na wykresie K-K z trendem wiekszo$¢ punktéw lezy poza prosta. Wykres K-K bez tren-
du wskazuje z kolei, ze odchylenia badanego rozktadu empirycznego od rozktadu nor-
malnego mieszcza sie w obszarze od -2 do 6 sigma (rysunek 3.21).
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3
€10
©
£
2 -~
@ ~
o /
s >
N
o /
24 <
S /
© ° °
§ 2 r PP = .
y O -
o
3
o-2
)
=  -1000000 0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000
Wartos$¢ obserwowana
Rysunek 3.20. Wykres K-K z trendem dla zmiennej przychody ze sprzedazy
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Rysunek 3.21. Wykres K-K bez trendu dla zmiennej przychody ze sprzedazy

W przypadku wstepnej oceny rozktadu zmiennej z punktu widzenia normalnosci roz-
ktadu na podstawie statystyk opisowych zwracamy szczegbdlng uwage - oprocz miar
symetrii rozktadu (sko$nosci i kurtozy), o ktérych juz mowilismy wczeséniej - na warto-
$ci M-estymatoréw (rysunek 3.22).

M-estymatory to mocne estymatory wartosci oczekiwanej, odporne na przypad-
ki odstajace. Ostabiaja one wage przypadkow odstajacych i jezeli takie przypadki
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odstajace wystepuja, wowczas M-estymatory roznig sie znaczaco od srednie;j.
Dokladnie taka sytuacja ma miejsce w przypadku naszej zmienne;j.

Statystyki opisowe (DESCRIPTIVES)

Btad
Statystyka standardowy

Przychody Srednia 98931.7334 40011.40092
Ze sprze- o S Dolna 19970.9461
dazy o przedzia granica

ufnosci dla

. -~ Gérna 177892.5207

Srednigj .

granica

5% $rednia obcieta 6643.1807

Mediana 1346.0320

Wariancja 284962372301.760

Odchylenie standardowe 533818.66987

Minimum .00

Maksimum 4.37E+6

Rozstep 4367080.85

Rozstep ¢wiartkowy 5453.88

Skosnosé 6.826 182

Kurtoza 48.424 .362

M-estymatory
Hubera Tukeyb Hampelc Andrewd
Przychody ze sprzedazy 1669.4461 925.9489 1275.7647 917.6360

a Stata wazaca wynosi 1,339.

b Stata wazaca wynosi 4,685.

¢ State wazace wynosza 1,700, 3,400 8,500.
d Stata wazaca wynosi 1,340*pi.

Rysunek 3.22. Tabela miar statystyki opisowej i M-estymatoréw
dla zmiennej przychody ze sprzedazy

Wykorzystanie do obliczen statystyk opisowych funkcji Eksploracja dostarcza nam
dodatkowo informacji o: przedziale ufnosci, 5% Sredniej obcietej oraz rozstepie ¢wiart-
kowym (réznicy miedzy kwartylem trzecim a pierwszym). Przedziat ufnosci zmiennej
przychody ze sprzedazy charakteryzuje sie duzg rozpietoscig (157921,6). Ponadto 5%
Srednia obcieta (6643,2), do ktérej obliczenia odrzucamy 5% najbardziej odstajacych
obserwacji, rozni sie znaczaco od Sredniej arytmetycznej (98931,7). Jak zaznaczono,
rowniez M-estymatory znacznie od niej odbiegaja (rysunek 3.22).
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Podsumowujac, przeprowadzona wstepna analiza rozktadu zmiennej przychody
ze sprzedazy wskazuje, ze nie jest on zblizony do rozktadu normalnego lub chociaz-
by symetryczny, do oceny tej zmiennej mozemy zatem wykorzystac tylko miary po-
zycyjne.

| tak powiemy, ze badane firmy najczesciej osiggaty przychody ze sprzedazy w pierw-
szym pétroczu 2018 roku na poziomie 5526 tys. zt (zob. warto$¢ dominanty na rysun-
ku 3.14). Przychody ze sprzedazy nieprzekraczajace 262,45 tys. zt osiggneto 25% firm,
potowa firm osiggneta przychody ze sprzedazy nieprzekraczajgce 1346,03 tys. zt, a 75%
firm osiggneto przychody ze sprzedazy do 5716,33 tys. zt. (zob. warto$¢ percentyli - od-
powiednio 25,50i 75). Obszar zmiennosci, tj. réznica miedzy maksymalnymii minimal-
nymi przychodami ze sprzedazy, wynosit 4367080,85 tys. zt. Rozktad badanej zmiennej
charakteryzuje sie silng asymetrig, o czym moéwilismy juz wczedniej.






4. Porownanie dwoch populacji

Kluczowe pojecia: porownanie dwoch populacji, proby niezalezne

i zalezne, rozktad normalny, jednorodnos¢ wariancji, testy
parametryczne i nieparametryczne, istotnosc roznic, test t-Studenta,
test Shapiro-Wilka, test Levene’a, test Manna-Whitneya

4.1. Uwagi wstepne

Przedmiotem wielu badan jest poréwnanie dwoch populacji/podpopulacji na pod-
stawie prob losowych (pomiaréw wykonanych na probach losowych pobranych
z populacji bedacych przedmiotem zainteresowania). W badaniach sondazowych
interesuje nas na przyktad to, czy badani z dwéch populacji/podpopulacji/segmen-
tow (np. mieszkancy wsi i miast) r6znia sie pod wzgledem badanej cechy lub czy
okreslona zmienna, na przyklad pte¢, réznicuje postawy. Pojawia sie wtedy prob-
lem, jak sprawdzi¢ réznice miedzy dwiema populacjami, ktéry z testow nalezy
zastosowac. W literaturze przedmiotu wymienia si¢ kryteria (warunki) wyboru
wlasciwego testu statystycznego. Jak sygnalizowano w rozdziale drugim, to, ktory
z testow nalezy zastosowac, w pierwszej kolejnosci zalezy od charakteru poréwny-
wanych prob (niezalezne/zalezne) i od skali pomiarowej zmiennej zaleznej. Jezeli
zmienna zalezna mierzona jest na skali ilosciowej, wtedy do poréwnania dwéch
populacji optymalnym rozwigzaniem jest test parametryczny. Warto w tym miej-
scu przypomnied, iz testy parametryczne majg wieksza moc niz testy nieparame-
tryczne (nizszy blad przyjecia falszywej hipotezy zerowe;j).

W rozdziale trzecim omdéwiono zastosowanie sredniej arytmetycznej do syn-
tetycznego opisu zmiennej ilosciowej w badanej zbiorowosci, a wiec — w przypad-
ku badania cze$ciowego — w probie. Poréwnanie rozkladu zmiennej ilosciowej
w dwoch populacjach mozna sprowadzi¢ do poréwnania $rednich w tych popu-
lacjach. Poréwnywanie dwoch populacji (generalnych) pod wzgledem $redniej
warto$ci zmiennej nie oznacza oczywiscie, ze chcemy poréwnac $rednie warto-
$ci obliczone na podstawie proby. Chodzi o poréwnanie srednich w populacjach/
podpopulacjach, a dokladniej méwiac — o poréwnanie wartosci oczekiwanych,
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natomiast wyniki uzyskane w prébach sg podstawg poréwnan populacji. Na pod-
stawie statystyk opisowych, takich jak §rednia arytmetyczna, nie mozna jedno-
znacznie przesadzac, czy $rednie te rdznig si¢ istotnie statystycznie. Zagadnienie
poréwnywania dwoch srednich w populacjach to problem testowania wlasciwych
hipotez statystycznych. Do testowania istotno$ci réznic miedzy dwiema $rednimi
stuzy test t-Studenta (w wersji dla proéb zaleznych lub niezaleznych).

Test t-Studenta jest testem parametrycznym, co oznacza, ze aby go stosowac,
rozklad zmiennej zaleznej powinien spetnia¢ pewne zalozenia (Bedynska, Brzezi-
cka, 2007, s. 163-164): (1) powinien by¢ zbiezny z rozktadem normalnym, (2) wa-
riancje zmiennej zaleznej w podpopulacjach powinny by¢ jednorodne.

W badaniach eksperymentalnych zaklada sie dodatkowo, ze liczebno$¢ prob
powinna by¢ podobna. W badaniach sondazowych zalozenie to si¢ pomija, acz-
kolwiek im liczebnosci prob s bardziej podobne, tym metoda ta jest bardziej od-
porna na odstepstwa od zalozen.

Przeanalizujmy na poczatek sposob weryfikacji zalozen (1) i (2).

4.2. Sprawdzanie zatozen testu t-Studenta

Normalnosc rozktadu zmiennej zaleznej w podpopulacjach

Sprawdzamy, czy rozklad moze zosta¢ uznany za nier6znigcy sie istotnie ksztal-
tem od wzorca (tj. rozkladu normalnego) testem Shapiro-Wilka (lub testem Kol-
mogorowa-Smirnowa — przy wiekszych probach). W obu testach hipotezy maja
postac:
H,: rozklad zmiennej zaleznej jest normalny
H,: = H,.

Sprawdzian testu Shapiro-Wilka ma posta¢ (Cieciura, Zacharski, 2007, s. 423):

{i 8 (X — % )} 2

(5 -%)

gdzie: xyy, ..., x(,) — uporzadkowana préba wedtug wartosci rosngcych, a,, ; - stab-

W= , (13)

n n
licowane wspdtczynniki testu Shapiro-Wilka, B = [E} - cze$¢ catkowita z 5

Statystyka ta przy prawdziwosci H, ma znany i stablicowany rozktad. Obszar
krytyczny testu jest lewostronny. Wartoséci krytyczne testu i wspdtczynnikow
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a, ; zostaly stablicowane przez Shapiro-Wilka (1965) dla n < 50. W 1995 roku
Royston zaproponowat algorytm, ktéry pozwala na zastosowanie testu Shapiro-
-Wilka dla 3 < n <5000 (Royston, 1995)6. W praktyce stosowany jest w zwiazku
z tym przede wszystkim test Shapiro-Wilka. Rozktad zmiennej uznamy za zbiezny
do rozkladu normalnego, jesli p > a. W przypadku gdy p < a, odstepstwa od roz-
kladu normalnego uznajemy za statystycznie istotne.

W przypadku testu t-Studenta na mocy centralnych twierdzen granicznych
mozna poming¢ ocen¢ normalnosci rozkladu, jesli n > 30. Jezeli dana préba liczy
wiecej niz 30 elementéw, to mozna przeprowadzi¢ procedure testowania tak, jak-
by cecha miala rozklad normalny (Szymczak, 2010, s. 197). Niemniej jednak przy
skrajnej asymetrii rozkladu podejscie takie moze prowadzi¢ do znieksztalconego
obrazu badanych populacji. Im wieksza préba, tym odpornos¢ testu na odstepstwa
od zalozen jest wieksza, aczkolwiek i przy duzych probach przy silnych odstep-
stwach od normalno$ci rozkladu odpowiednim rozwigzaniem bedzie zastosowa-
nie testu nieparametrycznego — zaleca si¢ test Manna-Whitneya. Mozliwe jest tez
przeprowadzenie testu t-Studenta po wczesniejszym przeksztalceniu zmiennych
(jednym z najczesciej stosowanych jest przeksztalcenie logarytmiczne, ktore spraw-
dza si¢ zwlaszcza przy silnej asymetrii prawostronnej).

Jednorodnos¢ wariancji zmiennej zaleznej w podpopulacjach

Jednorodno$¢ wariancji zmiennej zaleznej w podpopulacjach (albo krécej w po-
pulacjach - chodzi o podgrupy poréwnywane w badaniu) sprawdzi¢ mozna testem
Levene’a. Hipotezy sg nastepujacO w indeksie dolnym

HO

H,: wariancja zmiennej zaleznej jest taka sama w poréwnywanych populacjach
lub

6 W teScie Kotmogorowa-Smirnowa z kolei sprawdzianem jest statystyka:
D, = mx?x‘F (Xi ) — FI\T(X;S(X)) (Xi )‘ , gdzie: F(x;) - dystrybuanta empiryczna zmiennej X,

F,:(Y;S(X)) (Xi ) - dystrybuanta rozktadu normalnego zmiennej X o éredniej (X ) i odchyle-
niu standardowym S oszacowanych z préby. W 1967 roku Lilliefors zaprezentowat tablice
wartosci krytycznych sprawdzianu D, Kotmogorowa-Smirnowa dla sytuacji, w ktorej nie
sg znane Srednia (u) i odchylenie standardowe (o) dla populacji, z ktérej pochodzi préba.
W IBM SPSS Statistics dostepna jest wersja testu Kotmogorowa-Smirnowa z poprawka Li-
lieforsa.
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L2 2
H,:07 =0,;

2 2
H,:0 #0,;.

Warto$¢ statystyki testujacej wyznaczana jest wedlug wzoru (Részkiewicz, 2011,
s. 89-90):

(14)

gdzie Z; :‘Xij _7i|) Z =

Statystyka ta ma rozktad F (okreslany tez jako rozklad F Snedecora albo rozkltad
Fishera-Snedecora) o liczbie stopni swobody v, =1 iV, =n-1.

Hipoteze zerowg mozna réwniez sformutowac nastepujaco: ,wariancje sg jed-
norodne” albo ,wariancje sa homogeniczne”. Zalozenie to uznamy za spetnione,
jesli p > a. W przypadku gdy p < a, wariancje uznajemy za niejednorodne. Jezeli
zalozenie nie zostalo spetnione, to nalezy zastosowa¢ odporng (,,mocng”) wersje
testu t-Studenta.

4.3. Test t-Studenta

W przypadku testu t-Studenta (w obu wersjach — podstawowej i odpornej) testo-
wane s3 te same hipotezy:
H,: warto$ci oczekiwane w poréwnywanych populacjach sg jednakowe
H,: wartosci oczekiwane w poréwnywanych populacjach nie sg jednakowe;
lub
Ho: ph = 15
H,: = H,.
Warto$¢ sprawdzianu testu (statystyki) oblicza si¢ na podstawie wzoru, w ktére-
go liczniku jest roznica $rednich, a w mianowniku blad standardowy tej roznicy.
Wz6r na statystyke t dla jednorodnych wariancji (Gren, 1972, s. 66):

Y1_Y2

nS’+nS; R '
n+n,-2 [+j
nl n2

t-—

(15)
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Przy zalozeniu prawdziwosci Hy ma on rozktad t-Studenta o n; + n, - 2 stop-
niach swobody.
Wz6r na statystyke ¢ dla niejednorodnych wariancji (Gren, 1972, s. 65):

Xl_i;
2 2
S, S
n n,

S[S;
Statystyka ma rozklad t-Studenta o | —+—F—=
2 S+,

t= (16)

j(n1 +n,-2) stopniach

swobody.

We wzorach 15-16 X, X, — érednie z prob; S.,S; - wariancje z prob; N, n,
— liczebnosci prob.

Roéznice uznaje sie¢ za statystycznie istotne, jesli p < . Wéwczas kolejnym kro-
kiem jest ustalenie, w ktdrej populacji warto$¢ oczekiwana y jest istotnie wyzsza,
co mozna zrobi¢, poréwnujac warto$ci estymatoréw wartosci oczekiwanej (Sred-
nig arytmetyczng) w obu prébach.

4.4, Test Manna-Whitneya

W przypadku testu Manna-Whitneya testowane sg hipotezy, ktére moga by¢ sfor-
mulowane w nastepujacy sposob:
H,: dwie niezalezne probki pochodzg z populacji o takim samym rozktadzie
H;: nieprawda, ze dwie niezalezne probki pochodza z populacji o takim samym
rozkladzie;
lub:
H,: F, = F,
Hi: = H,,
gdzie F| i F, sa dystrybuantami rozktadéw prawdopodobienstwa badanej cechy
w poréwnywanych populacjach (Szymczak, 2010, s. 198).
Statystyki stanowigce podstawe testu, gdy nie ma rang wiazanych, sa wyrazo-
ne wzorami:

17)
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+ UHUSDN R, (18)

gdzie: R, i R, - suma rang w poszczeg6lnych prébach. Mniejsza z wartosci Ui U’ od-
powiada statystyce W Wilcoxona.
W praktyce stosuje si¢ funkcje Z statystyki U, majaca w przyblizeniu rozklad
normalny:
U—lmm
Z = 2 . (19)

1
\/lz-nl-nz-(n1+nz+1)

W przypadku gdy wystepuja rangi wigzane, sprawdzianem testu Manna-Whit-
neya jest statystyka Z réwniez majaca w przyblizeniu rozklad normalny:

U—lnln2
2
Z= - , (20)
n,-n, n—n_z_l_.
\/n-(n—l){ 12 '}

t13 _tl

gdzieen=n,+nyal= , t — liczba obserwacji wigzanych dang ranga.

Statystyka Z ma w przyblizeniu rozkiad normalny (Szymczak, 2010,
s. 198-200).

Réznice uznaje si¢ za statystycznie istotne, jesli p < a. Odrzucamy wtedy H,,
za prawdziwa uznajemy H;. Wnioskujemy, ze rozklad zmiennej zaleznej r6zni sie
w poréwnywanych populacjach w stopniu statystycznie istotnym. Probki pocho-
dza z populacji o innym rozkladzie.

W tej sytuacji kolejnym krokiem jest ustalenie, w ktoérej populacji poziom
zmiennej jest istotnie wyzszy, co mozna zrobi¢, poréwnujac mediany lub $rednie
rangi w obu prébach.

Jesli p > a, to nie ma podstaw do odrzucenia H, rozktad zmiennej zaleznej nie
rézni sie istotnie w pordwnywanych populacjach. Prébki pochodza z populacji
o podobnych rozkladach.

Zauwazmy, Ze test ten zaleca si¢ stosowac nie tylko w przypadku odstepstw
od normalnosci rozkladu w przynajmniej jednej z poréwnywanych podpopulaciji,
ale rowniez wtedy, gdy badane zjawisko mierzone jest na skali porzadkowe;j.
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Przyktad 4.1

Na podstawie danych dla losowo dobranej préby uczniow szkét srednich ocenmy, czy
dziewczeta i chtopcy rdznia sie pod wzgledem liczby punktdow uzyskanych z testu wie-
dzy o Unii Europejskiej (zmienna liczba punktéw z testu wiedzy o UE). Maksymalnie z te-
stu mozna byto uzyskac 100 punktow.

Rozwiazanie

Celem badania jest sprawdzenie, czy wyniki testu o UE réznig sie w populacji dziewczat
i chtopcow. Posrednio chodzi o wykazanie, czy zmienna ptec réznicuje wyniki tego testu.
W niniejszym badaniu zmienna zalezna liczba punktéw z testu wiedzy o UE jest mierzona
na skaliiloSciowej, a proby sg niezalezne (k=2). Najlepszym rozwigzaniem dla poréwna-
nia dwdch populacji (dziewczat i chtopcéw) bytoby zatem zastosowanie parametryczne-
go testu t-Studenta. Jednak wczesniej trzeba sprawdzié, czy spetnione sg warunki sto-
sowania tego testu. Cze$ciowo mozna do tego wykorzystac polecenie Czestosci, jednak
bardziej uzyteczna bedzie Eksploracja (por. przyktad 3.2).

W tym celu wybieramy Analiza > Opis statystyczny > Eksploracja. W oknie
Eksploracja wskazujemy zmienng zalezng, a w pole Lista czynnikéw wprowadza-
my pfec. Nastepnie wybieramy przycisk Wykresy (por. rysunek 4.1), gdzie wska-
zujemy Wykresy skrzynkowe, Histogram, Wykresy normalnosci z testami. Dodat-
kowo mozna z tego poziomu wykonac test Levene’a — wybieramy Rozrzut-poziom
z testem Levene’a > Nie przeksztatcone.

1] : < 8 Eksploracja: Statystyki X
Zmii e = [¥ Statystyki opisowe
& staz [stazl & liczbap sw zlesL [h wchi b ] Przedzial ufnoéci dia $redniej: [o5 %
& nieob [nieob] @ [.M] s iM-estymatory
&) plect [7] Wartoci skrajne
Lista czynnikow: A
= Bo [”] Percentyle
5 i
Date
Uzyj do opisu obserwacii: 2 Exsploracja: Wykresy 4
] —
— Wykresy skrzynkowe Opis
Pokaz @ Poziomy czynnika razem todyga-i-liscie
@ tacznie © Stalystyki © Wykresy © Zmienne zaleine razem [¥/! Histogram
= © Brak
[ OK [ Wﬂej [&Eﬂ” Anulyj || Pomoc I ¥ Wykresy normalnosci z testami
Rozrzut-poziom z testem Levene'a
© Brak
©) Qszacowanie potegi
© Przekszatcone dane
@:ﬂie przeksztatcone

Rysunek 4.1. Polecenie Eksploracja dla zmiennej liczba punktéw z testu wiedzy o UE
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Tabele wynikowe i wykresy polecenia Eksploracja pokazano na rysunku 4.2.

Statystyki opisowe (DESCRIPTIVES)

Statystyka Btad standardowy
Pte¢ Pte¢
Dziew- Chtopcy Dziew- Chtopcy
czyny czyny
Liczba Srednia 59.74 59.29 3.351 1.378
punktow Dolna 52.84 56.57
Ztestu 95% przedziat granica
wiedzy ufnosci dla éredniej  Gérna 66.64
o UE Sanica 62.01
5% $rednia obcieta 60.32 59.38
Mediana 57.46 59.31
Wariancja 291.914 282.943
Odchylenie standardowe 17.085 16.821
Minimum 22 13
Maksimum 84 98
Rozstep 63 85
Rozstep ¢wiartkowy 29 19
Sko$nosé -.163 -.096 456 199
Kurtoza -.682 .326 .887 .395
M-estymatory
Pte¢ Huber Tukey Hampel Andrew
Liczba punktow z testu Dziewczyny 59.85 60.04 60.31 60.03
wiedzy o UE Chiopcy 59.25 59.10 59.38 59.06
Testy normalnosci rozkiadu
Kotmogorow-Smirnowa Shapiro-Wilk
Staty- Istot- Statysty- Istot-
Pte¢ styka df nosc¢ ka df nosc¢
Liczba punktow z te- Dziewczyny 0.130 26 .200" .944 26 167
stu wiedzy o UE Chtopcy 0.077 149 = .030 .986 149 | 135

* Dolna granica rzeczywistej istotnosci.
a Z poprawka istotnosci Lillieforsa.
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Test jednorodnosci wariancji

Statystyka Istot-
Levene’a df1 df2 nos¢
Bazujac na sredniej .298 1 173 .586
Bazujgc na medianie A7 1 173 .680
Bazujac na medianie A71 1 172.488 .680
i skorygowanych df
Bazujac na sredniej obcietej .344 1 173 .558

Normalny — Wykres K-K - Liczba puntkéw Normalny — Wykres K-K — Liczba puntkow
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Rysunek 4.2. Wyniki Eksploracji dla porébwnania liczby punktéw
z testu wiedzy o UE wedtug ptci
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W pierwszej kolejnosci nalezy ocenié, czy rozktad zmiennej zaleznej (w obrebie wy-
réznionych podpopulacji) jest zbiezny do rozktadu normalnego. Weryfikowanie nor-
malnos$ci za pomoca testow statystycznych warto poprzedzi¢ wstepna analizg rozkta-
du zmiennej ilosciowej. W tym celu nalezy wykorzystac statystyki opisowe, mozna tez
siegnaC po Srednig obcieta, M-estymatory oraz wykresy (histogram, wykres skrzynko-
we, wykres K-K) - analogicznie jak w przyktadzie 3.2. Taka wstepna analiza rozktadu
zmiennej - rozktadu empirycznego, bo niewychodzaca jeszcze poza prébe - pozwoli
na lepsze rozpoznanie badanych zjawisk i powinna stanowic etap poprzedzajacy zasto-
sowanie bardziej zaawansowanych metod statystycznych (Wiktorowicz, 2017, s. 34).

Powyzsze wyniki pozwalaja przyjaé, ze odstepstwa od normalnosci rozktadu sa nie-
wielkie. Srednia w grupie chtopcéw - 59,29 niewiele rézni sie od mediany - 59,31, po-
dobnie jest w grupie dziewczyn, gdzie Srednia wynosi 59,74, a mediana 57,46 punk-
tu. Zréznicowanie wynikéw w poréwnywanych grupach jest niewielkie. Potwierdza
to wspdtczynnik zmiennoéci odchylenia standardowego, ktory wynosi 28,4% w gru-
pie dziewczyn oraz 28,6% w grupie chtopcoéw. Dodatkowo sko$nosc i kurtoza osiggaja
wartosci niewiele réznigce sie od tych majacych miejsce przy rozktadzie normalnym.
Rowniez wykres skrzynkowy i wykres K-K potwierdzaja, ze w zbiorowosci nie wystepu-
ja przypadki skrajne. Jedynie w zbiorowosci chtopcéw (n = 149, co nawet bez podania
liczebnosci préb jesteSmy w stanie odczytac z tabeli Testy normalnosci rozktadu, gdyz
df w obu testach odpowiada liczebnosci préby) obserwujemy trzy nietypowe wyniki.
Wykres skrzynkowy wskazuje dodatkowo, ze obie zbiorowosci nie roznia sie znaczaco
pod wzgledem liczby punktéw uzyskanych z testu wiedzy o UE.

Podstawowa ocene normalnosci rozktadu zapewniaja testy statystyczne. Ocena
skos$nosci i kurtozy jest wtdrna. Normalnosé rozktadu bada sie zwykle testem Shapi-
ro-Wilka, w ktérym hipotezy maja postac:

Hy: rozktad zmiennej zaleznej jest normalny
Hy: = Hp.

W analizowanym przyktadzie pierwsza préba jest mata - wynosi 26 dziewczyn. Druga
préba jest duza - badaniem objeto 149 chtopcéw. W przypadku chtopcdéw na mocy cen-
tralnych twierdzen granicznych mozna zatem poming¢ ocene normalnosci rozktadu, po-
stepujac dalej tak, jak gdyby to zatozenie byto spetnione (UWAGA: takie sformutowanie
nie jest rbwnowazne temu, ze przyjmujemy/uznajemy normalnos¢ rozktadu zmiennej!).
Dodatkowo przeprowadzona wczeéniej wstepna analiza rozktadu zmiennej potwierdza,
ze nie mamy do czynienia z bardzo silng skosnoscia czy sptaszczeniem rozktadu - zasadni-
czo statystyki osiggaja wartosci analogiczne jak dla rozktadu normalnego (w uproszczeniu
mowimy, ze nie wskazuja na znaczgce odstepstwa od normalnosci rozktadu). W przypad-
ku dziewczat przy takiej wielkosci proby wykorzystujemy test Shapiro-Wilka. W tablicach
wynikowych Eksploracji znajdujg sie wyniki obu testow normalnosci (rdwniez testu Kotmo-
gorowa-Smirnowa). Prawdopodobieristwo w tescie Shapiro-Wilka dla dziewczyn wynosi
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0,167 (p=0,167), nie ma zatem podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Zauwazmy, ze do-
tyczy to zaréwno dziewczyn, jak i chtopcow (p =0,135) Rozktad zmiennej liczba punktow
z testu wiedzy o UE w populacji dziewczyn i chtopcow jest zbiezny do rozktadu normalne-
go (nie rdzni sie od niego istotnie). Wyniki testu Shapiro-Wilka potwierdzaja wczesniejsze
oceny rozktadu zmiennej. Poniewaz pierwsze z zatozen testu t-Studenta mozna uznac
za spetnione, poréwnanie populacji dziewczyn i chtopcéw powinno byé dokonane testem
parametrycznym - testem t-Studenta wtasnie.

W kolejnym kroku decydujemy, czy siegniemy po jego podstawowa wersje, czy tez
powinni$my zastosowaé wersje odporng. W tym celu sprawdzimy teraz jednorodnosé
wariancji zmiennej zaleznej w obrebie poréwnywanych populacji - drugi warunek sto-
sowania parametrycznego testu t-Studenta. Jednorodno$¢ wariancji weryfikujemy te-
stem Levene’a. Hipotezy w tym teScie s nastepujace:

Ho: wariancja zmiennej zaleznej jest taka sama w poréwnywanych populacjach
Hqy: = Hp.

Wyniki tego testu uzyskamy automatycznie, wybierajac test t-Studenta. Dostepne
sg tez (w nieco szerszym zakresie) z poziomu Eksploracji. Przyjrzyjmy sie w pierwszej
kolejnosci wynikom Eksploracji. Test Levene’a przeprowadzany jest tu na bazie trzech
Srednich - $redniej arytmetycznej, Sredniej obcietej i mediany, a w ostatnim przypad-
ku dodatkowo uwzglednia sie tez korekte liczby stopni swobody. Poniewaz uznalismy,
ze rozktad zmiennej nie rdzni sie znaczaco od normalnego, mozemy postugiwaé sie
$rednig arytmetyczna, a zatem wybieramy test Levene’a bazujacy na $redniej. W tescie
tym p=0,586, jest wiec wyzsze od a = 0,05. Nie mamy wiec podstaw do odrzucenia hi-
potezy zerowej, méwigcej, ze wariancja zmiennej zaleznej jest taka sama w poréwnywa-
nych populacjach. Zatozenie o jednorodnosci wariancji mozna uznaé za spetnione.

Do podobnych wnioskéw dojdziemy, korzystajac z testu Levene’a bezposrednio z po-
ziomu tabel wynikowych testu t-Studenta. Aby je wygenerowac, wybieramy kolejno:
Analiza » Poréwnywanie srednich - Test t dla prob niezaleznych (rysunek 4.3A), po czym
pojawi sie okno test t dla préb niezaleznych (rysunek 4.3B). W oknie tym, w polu po le-
wej stronie, wyswietlane sg wszystkie zmienne. Zmienng zalezna (liczba punktéw z te-
stuwiedzy o UE) przenosimy w pole Zmienne testowane, natomiast zmienng niezalezng
(ptec) w pole Zmienna grupujgca (rysunek 4.3B). UWAGA: nie jest mozliwe wprowadze-
nie zmiennej grupujacej, ktéra w pliku ma typ ,tancuchowa”!

Nastepnie trzeba zdefiniowaé grupy, ktére chcemy poréwnad. Klikamy w przycisk
Poréwnaj grupy (pasek zmienna grupujgca musi by¢ aktywny - nalezy klikngé w tym
miejscu tak, aby podswietlit sie na z6tto), pojawi sie kolejne okno Definiuj grupy (rysu-
nek 4.3B), w ktérym okreSlamy wartosci liczbowe, jakimi byty kodowane poszczegdl-
ne grupy. Po zdefiniowaniu grupy klikamy w Dalej i wracamy do poprzedniego okna
Test t dla préb niezaleznych. Na koniec wciskamy Ok i juz pojawia sie Raport z wynika-
mi (rysunek 4.4).
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Rysunek 4.3. Wykonywanie polecenia Test t dla prob niezaleznych

ziomu Eksploracji, mozemy uznac zatozenie o jednorodnos$ci wariancji zmiennej zalez-
nej w dwoch poréwnywanych populacjach za spetnione (w tescie Levene’a p = 0,586 >
a). W tej sytuacji $rednie wynikéw testu o UE w populacji dziewczat i chtopcdw (a wiec
wartosci oczekiwane tej zmiennej) poréwnujemy za pomoca podstawowe]j wersji te-
stu t-Studenta. Wyniki tego testu odczytamy z pierwszego wiersza tabeli Test t dla préb
niezaleznych (Zatozono réwnos¢ wariancji). W przypadku niejednorodnych wariancji
korzystamy z odpornej wersji testu t-Studenta, wyniki znajduja sie w drugim wierszu
(Nie zatozono réwnosci wariancji). Prawdopodobienstwo w odpowiedniej wersji testu
t-Studenta odczytujemy z drugiej czeSci drugiej tabeli (Test t rownosci Srednich), z ko-

lumny Istotnos¢ dwustronna.

Raport z wynikami testu t-Studenta jest pokazany na rysunku 4.4.
Test Levene’a prezentowany jest tu tylko w wersji Bazujgc na sredniej. Tak jak z po-



Test Manna-Whitneya 923

Statystyki dla grup

Odchylenie Btad standardo-
Pte¢ N Srednia standardowe wy $redniej
Liczba punktow Dziewczyny 26 59.74 17.085 3.351
z testu wiedzy o UE  Chiopey 149 59.29 16.821 1.378
Test dla prob niezaleznych
Test
Levene’a
jedno-
rodnosci
wariancji Test t rownosci $rednich
Btad 95% przedziat ufnosci
Istotno$¢  Réznica standar- dla réznicy srednich
Istot- (dwu- $red- dowy Dolna gra- Gorna
F  nosc¢ t df stronna) nich réznicy nica granica
Liczba  Zalozono  .298 @ 126 173 .900 450 3.583 -6.622 7.523
punktow réwnosc¢
z testu wariancji
wiedzy  Nie za- 124 34.008 .902 450 3.623 -6.912 7.813
o UE fozono
réwnosci
wariancji

Rysunek 4.4. Wyniki analiz testem t-Studenta dla préb niezaleznych

Warto przypomnied, ze w tescie t-Studenta (w obu wersjach - podstawowej i odpor-
nej) testowane sg hipotezy:
Hot k1=,

Hy: = Hp.

W naszym przypadku p = 0,900 > a. Nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy ze-
rowej o réwnosci wartosci oczekiwanych - warto$¢ oczekiwana wynikéw testu o UE
dziewczyn i chtopcdw nie rdzni sie istotnie. Dziewczyny w stopniu statystycznie istot-
nym nie réznig sie od chtopcéw pod wzgledem wynikdw z testu wiedzy o UE.

Przyktad 4.2
Na podstawie danych dla losowo dobranej proby studentéw Ut ocefimy, czy studenci

Ut pochodzacy z miast i ze wsi roznia sie pod wzgledem sytuacji finansowej, mierzo-
nej stanem konta (w zt).
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Rozwiazanie

Poréwnujemy dwie populacje - studentéw Ut pochodzacych z miast i studentéw Ut po-
chodzacych ze wsi. Zmienna zalezna stan konta jest mierzona na skali ilo$ciowej, proby
sg niezalezne. Powstaje pytanie: ,,Czy populacje nalezy poréwnac testem parametrycz-
nym, czy nieparametrycznym?”.

Aby wybraé wtasciwy rodzaju testu, najpierw wstepnie analizujemy rozktad zmien-
nej iloSciowej stan konta (postepujemy analogicznie jak w przyktadzie 4.1).

Po pierwsze sprawdzimy, czy spetniony jest pierwszy warunek parametrycznego
testu t-Studenta, czy rozktad zmiennej zaleznej (w obrebie wyrdznionych podpopula-
cji) jest zbiezny do rozktadu normalnego, korzystajac z polecenia Eksploracja. Tabele
wynikowe i wykresy polecenia Eksploracja przedstawiono na rysunku 4.5. Nastepnie
dokonamy oceny jednorodnosci wariancji zmiennej zaleznej w poréwnywanych popu-
lacjach - wykorzystamy juz bezposrednio tabele wynikowe polecenia Test t dla préb
niezaleznych (rysunek 4.5).
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Informacja o analizowanych danych

Obserwacje
Miejsce zamieszkania ~ Uwzglednione = Wykluczone Ogotem
studentow N  Procent N  Procent N @ Procent
Stan konta (zt) Miasto 27 100.0% O .0% 27  100.0%
Wies 154 1 100.0% O .0% 154 ' 100.0%

Statystyki opisowe (DESCRIPTIVES)

Statystyka

Btad standardowy
Miejsce zamieszkania

Miejsce zamieszkania studentow studentow
Miasto Wie$ Miasto Wie$
Stan  Srednia 1430.7536 539.6011 1056.00747 352.62657
konta Dolna -739.9008 -157.0446
(zt)  95% przedziat uf- granica
nosci dla $redniej Gorna 3601.4080 1236.2467
granica
5% $rednia obcieta 524.2484 66.4622
Mediana 332.8575 6.3317
Wariancja 30109097.988 ' 19149207.196
Odchylenie standardowe 5487.17578 4375.98071
Minimum -3365.57 -12320.58
Maksimum 28552.50 37239.00
Rozstep 31918.07 49559.58
Rozstep ¢wiartkowy 396.39 146.31
Sko$nosc¢ 4.982 5.312 448 195
Kurtoza 25.575 39.813 .872 .389
M-estymatory
Miejsce zamieszka-
nia studentow Huber Tukey Hampel Andrew
Stan konta (zt) Miasto 356.3427 3225025 @ 330.2076 = 322.5085
Wie$ 21.0989 10.8063 18.1186 10.6790
Testy normalnosci rozktadu
Miejsce zamiesz- Kotmogorow-Smirnowa Shapiro-Wilk
kania studentow Statystyka df Istotnos¢ = Statystyka  df | Istotnosé
Stan konta Miasto 438 27 .000 291 27 .000
(zt) Wies 412 154 .000 .308 154 .000

a Z poprawka istotnosci Lillieforsa.
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Normalny — Wykres K-K - Stan konta (z})
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Rysunek 4.5. Wyniki polecenia Eksploracja dla zmiennej stan konta

Uzyskane wyniki pokazuja, ze mamy istotne w sensie statystycznym odstepstwa
od normalnosci rozktadu. Prawdopodobienstwo w tescie Shapiro-Wilka jest dla obu po-
pulacji bliskie zera (p <0,001), nalezy zatem odrzuci¢ hipoteze o normalnosci rozktadu
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zmiennej - zarébwno dla studentéw z miast, jak i studentéw ze wsi. W przypadku oceny
normalnosci rozktadu na podstawie statystyk opisowych zwracamy szczegdlng uwa-
ge, oprocz miar symetrii rozktadu i koncentracji (sko$nosci i kurtozy), na wartosci M-e-
stymatoréw. W grupie studentéw z miast M-estymatory wynosza od 322,5 do 356,3 zt,
wobec $redniej 1430,7 zt, mediany 332,9 zt, Sredniej obcietej 524,2 zt. Rdznice sg zatem
duze. Rozktad stanu konta studentdéw z miast charakteryzuje sie takze silng asymetria,
o czym $wiadczy wysoka warto$¢ klasycznego wspdtczynnika asymetrii (4,98). Podobna
sytuacja ma miejsce w prébie studentdw ze wsi. WartoSci M-estymatoréw (10,7-21,1 zt)
zdecydowanie odbiegajg od Sredniej (539,6 zt) i Sredniej obcietej (66 zt), a wysoka war-
to$¢ wspdtczynnika skosnosci (5,3) Swiadczy o silnej asymetrii rozktadu.

Na wykresie skrzynkowym (rysunek 4.5) nie jest nawet widoczna charakterystycz-
na dla tego rodzaju wykresu skrzynka. Liczne gwiazdki na wykresie wskazuja, ze wy-
stepuje wiele obserwacji oddalonych od skrzynki o wiecej niz 3 rozstepy ¢wiartkowe.
Wyraznie sugeruje to, ze odstepstwa od normalnosci rozktadu sa w przypadku naszej
zmiennej bardzo duze. Wyniki testu normalno$ci Shapiro-Wilka oraz analiza statystyk
opisowych i wykreséw potwierdzaja zatem, ze w obu podpopulacjach wystepuja istot-
ne odstepstwa od rozktadu normalnego. Dodatkowo jedna z préb liczy tylko 27 elemen-
tow. Dlatego wtasciwg metoda jest w tej sytuacji test nieparametryczny - test Manna-
-Whitneya.

Hipotezy te$cie Manna-Whitneya sg nastepujace:

Ho: dwie niezalezne prébki pochodza z populacji o takim samym rozktadzie
H;: = H, (nieprawda, ze dwie niezalezne probki pochodza z populacji o takim samym
rozktadzie).

W IBM SPSS Statistics test Manna-Whitneya uzyska¢ mozemy na dwa sposoby.

Pierwszy z nich jest nastepujacy: wybieramy Analiza > Testy nieparametryczne >
Testy tradycyjne > Dwie proby niezalezne (rysunek 4.6A). Po wyborze Dwie proby nie-
zalezne pojawia sie okno Testy dla dwéch préb niezaleznych (rysunek 4.6B), w ktérym
w pole Zmienne testowane przenosimy zmienna stan konta, natomiast w polu Zmienna
grupujgca umieszczamy zmienng miejsce zamieszkania. Nastepnie trzeba zdefiniowad
grupy, ktére chcemy poréwnad. Klikamy w przycisk Definiuj grupy - pojawi sie okno
Testy dla dwéch prob niezaleznych: Definiuj grupy (rysunek 4.6B). Tutaj, podobnie jak
przy testach dla préb niezaleznych, wpisujemy wartosci liczbowe, ktére przypisalismy
do poszczegdlnych grup. Nie jest mozliwe wprowadzenie w tym miejscu oznaczen teks-
towych (zmienne typu tancuchowego nie wyswietlaja sie w ogdle na liscie dostepnych
zmiennych). Po okresleniu grup klikamy w Dalej i wracamy do poprzedniego okna Te-
sty dla dwéch préb niezaleznych. Na koniec musimy jeszcze w dolnej ramce zatytuto-
wanej Typ testu zaznaczyé, ktory z testdw chcemy wykorzystaé. Zaznaczamy wariant
U Manna-Whitneya i zatwierdzamy przyciskiem Ok. W efekcie pojawia sie Edytor rapor-
tow z wynikami testu.
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W Edytorze raportdéw pojawiaja sie dwie tabele: Rangi i Wartos¢ testowana (rysu-
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("] Skrajne reakcje Mosesa [ | Test serii Walda-Wolfowitza

A Analiza Wykresy Namedzia Rozszerzenia QOkno Pomoc
Opis statystyczny » ~
Statystyki bayesowskie »
Tabele >y ” & Stan_konta_mw ‘ - “ - H
Poréwnywanie $rednich »
0gdlny model liniowy 4 4620 R
u:mélninns modele liniowe » 125’69 120'69
: 475,00 1470,00
Modele mieszane » 1786 o
lacj » : -
. 613.80 608,60
e EES 32,25
Analizy logliniowe » a! = 3'50
Sieci neuronowe » 32.45 3745
Kasyfkacia Y| 7130 66,30
Redukcja wymiaréw * | 5306 -58 06
Skalowanie * | 10,03 5.03
Testy nieparametryczne » A Jednapréba.. T
Prognozowanie * | A Provy niezalemne... 54
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Rangi
Miejsce zamieszkania studentow N Srednia ranga  Suma rang
Stan konta (zt) Miasto 27 145.11 3918.00
Wies 154 81.51 12553.00
Ogotem 181

Wartos¢ testowana?
Stan konta (zt)

U Manna-Whitneya 618.000
W Wilcoxona 12553.000
z -5.818
Istotno$¢ asymptotyczna (dwustronna) .000

a Zmienna grupujaca miejsce zamieszkania studentow.

Rysunek 4.7. Wyniki analiz testem Manna-Whitneya: poréwnanie stanu
konta wedtug miejsca zamieszkania studentéw (Sciezka 1)

W tabeli Rangi (rysunek 4.7) znajduja sie wartosci $rednich rang (odpowiedniki Sred-
nich arytmetycznych w tescie t-Studenta) oraz sumy rang dla kazdej grupy (miasto,
wie$). Srednia ranga jest wyzsza w grupie miasto. Z kolei suma rang jest wyzsza w gru-
pie wie$. Ta odwrotna relacja, ktdra obserwujemy, wynika z réznej liczebno$ci poréwny-
wanych grup (miasto 27, wie$ 154). Interpretujac wyniki, zwtaszcza w przypadku rézne;j
liczebnosci grup, odwotujemy sie przede wszystkim do $rednich rang.

Oceniajac istotno$¢ réznic miedzy populacjami, korzystamy z tabeli Wartos¢ testo-
wana (rysunek 4.7), gdzie zwracamy uwage na warto$¢ U Manna-Whitneya (618,000)
oraz istotnos¢ asymptotyczng (prawdopodobiefnstwo w tescie). Prawdopodobienstwo
w teScie Manna-Whitneya p < 0,001, a wiec p < a. Na poziomie istotno$ci a = 0,05 od-
rzucamy hipoteze zerowa na rzecz hipotezy alternatywnej - obie populacje (studenci
z miast i ze wsi) rdznig sie zatem w stopniu statystycznie istotnym ze wzgledu na stan
konta. Poréwnujac Srednie rangi, mozna wskazad, ze wyzszym stanem konta dyspo-
nuja studenci z miast.

Druga Sciezka jest w przypadku tego testu nastepujgca: wybieramy Analiza > Testy
nieparametryczne - Proby niezalezne, po czym pojawia sie okno Testy nieparametrycz-
ne. Dwie lub wigcej préb niezaleznych. W oknie tym w polu Testowana zmienna umiesz-
czamy zmienng zalezna stan konta, a w polu Zmienna grupujgca: miejsce zamieszkania
studentéw. Zatwierdzamy wyboér poprzez wcisniecie Uruchom (rysunek 4.8).
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Rysunek 4.8. Wykonywanie testu Manna-Whitneya (Sciezka 2)

Po zatwierdzeniu wyboru pojawia si¢ w Edytorze raportéw tabela wynikowa
— Podsumowanie testu hipotezy (rysunek 4.9A). Klikajac dwukrotnie w te tabele,

przechodzimy do Przeglgdu modelu (rysunek 4.9B).

A

Podsumowanie testu hipotezy

Hipoteza rerowa

Test

IstotnoEé  Decyzja

Rozktad Stan konta (zf) jest taki
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zamieszkania studentdw

niezaleznych

Tast U Manna-
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Rysunek 4.9. Wyniki analiz testem Manna-Whitneya (Sciezka 2)

Przeglgd modelu to okno, w ktérym po lewej stronie pojawia sie ponownie tabe-
la wynikowa Podsumowanie testu hipotezy. Z kolei po prawej stronie prezentowane
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sg $rednie rangi i histogramy dla obu grup. Nizej znajduje sie zestawienie, ktére poka-
zuje miedzy innymi wartos$¢ U Manna-Whitneya (618,000), prawdopodobienstwo w te-
$cie p < 0,001 (istotno$¢ asymptotyczna), wartos¢ W Wilcoxona (12553,000) oraz war-
to$¢ statystyki Z (standaryzowana statystyka testu).

Wyniki te prowadza rzecz jasna do tych samych wnioskow, jakie przytaczalismy
wczesniej - réznice miedzy grupami uznamy za istotne statystycznie, hipoteze zero-
wa nalezy bowiem odrzucié¢ (por. Podsumowanie testu hipotezy) na rzecz hipotezy al-
ternatywne;j.

Na koniec warto nadmienié, ze zawarto$¢ prawej czesci okna Przeglgd modelu moz-
na kopiowac - wybieramy Edycja > Kopiuj dodatkowy widok (obwiedzione pomaran-
czowa linig na rysunku 4.9).






5. Porownanie wiecej niz dwoch
populagji

Kluczowe pojecia: porownanie wiecej niz dwdch populacji, proby
niezalezne, rozktad normalny, jednorodnos¢ wariancji, testy
parametryczne i nieparametryczne, istotno$¢ roznic, test F, test
Browna-Forsythe’a, test Welcha, test Levene’a, test Kruskala-Wallisa,
sita efektu

5.1. Uwagi wstepne

Przy poréwnywaniu wiecej niz dwoch populacji (a dokfadniej - przynajmniej
dwoch) dobieramy wlasciwg metode analizy, kierujac si¢ analogicznymi przestan-
kami jak w przypadku poréwnania dwdch zbiorowosci (rozdziat czwarty). Najczes-
ciej stosowana w takiej sytuacji metoda jest analiza wariancji (ANOVA - ANalysis
Of VAriance). Metoda ta jest wykorzystywana do rozstrzygania o istnieniu réznic
miedzy srednimi w kilku (dwoch lub wiecej) populacjach. Jest to metoda para-
metryczna, stuzaca do poréwnania wartosci oczekiwanych w kilku populacjach.
Pod hastem ,,analiza wariancji” kryje sie de facto cala grupa metod pozwalajacych
na dokonywanie tego rodzaju rozstrzygnie¢, tymczasem my zajmiemy sie najprost-
sz3 jej odmiana, tj. jednoczynnikows analizg wariancji (One-Way ANOVA). Pod
uwage wezmiemy przy tym jedynie analize w schemacie miedzygrupowym, a wiec
poréwnywacé bedziemy niezalezne populacje.

Jednoczynnikowa analiza wariancji ma zastosowanie, gdy zmienna zalezna
mierzona jest na skali ilo§ciowej’, a zmienna niezalezna jest zmienng jakosciowa/
7 W praktyce badawczej uznaje sie, ze pewne zmienne mierzone na skali porzagdkowej mozna

niekiedy potraktowac jak iloSciowe. Dotyczy to na przyktad zmiennych, dla ktérych dane
zbiera sie za pomoca skal numerycznych o réwno wygladajacych interwatach, np. ,,Na skali
od 0do 10, gdzie 0 oznacza[...],a 10 oznacza...], wskaz punkt, ktéry odpowiada Twojej opi-
nii w tym wzgledzie” (zob. Agresti, Finlay, 2014: 13). Podobnie podchodzi sie do zmiennych

mierzonych na skali Likerta (przy spetnieniu okreslonych warunkdw, w tym: powinna by¢
przynajmniej pieciostopniowa, rozktad odpowiedzi nie powinien by¢ silnie symetryczny;
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dyskretng (mierzong na skali nominalnej lub porzadkowej). W przyjetej w anali-
zie wariancji terminologii zmienng niezalezna nazywa si¢ czynnikiem, a jej war-
tosci poziomami. Konwencja ta odzwierciedla fakt, ze ANOVA jest podstawowa
metodg analizy danych w badaniach eksperymentalnych.

Podajmy kilka przykiadéw pytan badawczych: ,,Czy $rednie zarobkéw wsrod
0s0b z wyksztalceniem podstawowym, zasadniczym zawodowym, $rednim, wyz-
szym rdznig si¢ od siebie?”, ,,Czy $rednia liczba minut spedzonych dziennie w In-
ternecie rozni sie w poszczegolnych grupach wieku (18-24, 25-34, 35-50, 51 i wie-
cej lat)?”, ,,Czy metoda nauczania (A, B, C) réznicuje liczbe punktéow uzyskanych
w tescie wiedzy?”. W ostatnim przypadku zakladamy dodatkowo, ze o tym, do kt6-
rej grupy dostatla si¢ kazda z badanych osob, zdecydowal mechanizm losowy.

W pierwszym przyktadzie czynnikiem, czyli zmienng, ktéra utworzyla grupy
(doktadnie cztery), jest wyksztalcenie. Inaczej mozna powiedzie¢, ze czynnik wy-
ksztalcenie wystepuje na czterech poziomach. W drugim przykladzie czynnikiem
jest grupa wieku i zmienna ta réwniez wystepuje na czterech poziomach. W ostat-
nim przykladzie czynnikiem o trzech poziomach jest metoda nauczania. W kaz-
dym z przykladéw rozwazana jest sytuacja, w ktorej do objasnienia zmiennosci
zmiennej zaleznej wykorzystuje sie tylko jeden czynnik (stad okreslenie ,,jedno-
czynnikowa”).

Analize wariancji mozna wykorzystywa¢ do danych pochodzacych nie tylko
z badan eksperymentalnych, ale takze obserwacyjnych, w tym sondazowych.
Dwa pierwsze pytania dotycza badan obserwacyjnych, trzecie - badan ekspery-
mentalnych. Procedura obliczeniowa przebiega w ten sam sposéb dla jednego
i drugiego rodzaju danych. Typ danych ma znaczenie na poziomie interpretacji
wynikéw. Jak podkreslano w rozdziale drugim, wnioski z badan eksperymen-
talnych mozna formulowaé w kategoriach przyczynowo-skutkowych, a zatem
réznice miedzy $rednimi tlumaczy¢é mozna wptywem czynnika. Taka interpre-
tacja jest uzasadniona, poniewaz kazda z badanych jednostek jest losowo przy-
pisana do jednej z poréwnywanych grup, w efekcie grupy réznia si¢ - odwo-
tujac sie do przykladu - jedynie metoda nauczania, jaka w nich zastosowano.
W badaniach sondazowych o przynaleznosci badanego do grupy, na przyktad
danej kategorii miejsca zamieszkania, nie decyduje mechanizm losowy, dlate-
go réznice w srednich poziomach badanej cechy miedzy mieszkancami - dajmy

zaleca sie tez nieparzysta liczbe wariantéw, z uwzglednieniem tzw. Srodka skali - por. np.
Olsson, 1979; Borgatta, Bohrnstedt, 1980; Lubke, Muthen, 2004; Wiktorowicz, 2016). W kon-
sekwencji mozna spotkac w literaturze, w tym w podrecznikach, przyktady zastosowan ana-
lizy wariancji na zmiennych porzadkowych potraktowanych jako quasi-ilosciowe, o ograni-
czonych zdotu iz gbry zakresach oraz do$¢ waskiej rozpietosci skali. Praktykuje sie to przy
duzych prébach (Részkiewicz, 2011, s. 123; Agresti, Finlay, 2014, s. 371).



Poréwnanie Srednich w populacjach 105

na to - wsi, matych miast i duzych miast, nie moga by¢ ttumaczone wpltywem
wielkosci miejsca zamieszkania. Okreslenia wplyw czy przyczyna s3 tu za moc-
ne. Mieszkancy wsi, matych miast i duzych miast réznia si¢ przyktadowo pod
wzgledem zarobkdw, co nie oznacza, Ze miejsce zamieszkania determinuje po-
ziom tych zarobkéw.

Analiza wariancji nie jest jedyna metoda wykorzystywang przy poréwnaniu
wiecej niz dwdch populacji. Jak podkreslano, wymaga ona ilosciowego pomiaru
zmiennej zaleznej. Co w takim razie zrobi¢, gdy poziom pomiaru jest niemetryczny
- porzadkowy lub nominalny? Nalezy wowczas siegna¢ po testy nieparametryczne
- test Kruskala-Wallisa dla zmiennych mierzonych na skali porzadkowej (bedzie
o nim mowa w dalszej czgsci tego rozdziatu) lub po test niezaleznosci chi-kwadrat
(ktéry wykorzystuje sie rowniez do badania zaleznosci miedzy zmiennymi jakos-
ciowymi - zostanie on omoéwiony w rozdziale szostym).

5.2. Porownanie srednich w populacjach

TestF

W analizie wariancji wykorzystywany jest test F. Jest to test parametryczny, ktory
- podobnie jak test t-Studenta - wymaga spelnienia zalozen dotyczacych rozkta-
du zmiennej zaleznej w poréwnywanych populacjach:

« Zmienna zalezna powinna mie¢ rozklad normalny w kazdej poréwnywa-
nej populacji. Niemniej jednak wraz ze zwiekszaniem sie liczebnosci pro-
by rozklad statystyki F mniej zalezy od rozktadu cechy w populacji. Ocene
rozkladow pod katem zaburzen normalnosci powinni$émy przeprowadzac
zwlaszcza w sytuacji, gdy podproby sa mate (Agresti, Finlay, 2014, s. 401)8.
Ocena ta przebiega zgodnie z procedurami opisanymi w poprzednich roz-
dzialach. Nalezy pamieta¢, ze wynik ANOVA moze by¢ niewiarygodny,
gdy obserwujemy bardzo duza skosnos¢. Duza sko$nos¢ stanowi zreszta
problem z fundamentalnego powodu - przy znaczacej asymetrii $rednia
przestaje by¢ dobra charakterystyka rozktadu (Agresti, Franklin, 2013,
s. 688).

« Wariancja zmiennej zaleznej w porownywanych podpopulacjach (tj. roz-
proszenie wynikow wokot sredniej powinno by¢ bardzo podobne w kazdej

8  Jakpisza KeppeliWickens (2004, s. 145) w odniesieniu do analizy wariancji: ,,[...] jezeli proba
liczy co najmniej kilkanascie przypadkdw, nie musimy martwié sie o spetnienie zatozenia o
normalnos$ci rozktadu”. Z dyskusjg dotyczaca zatozenia normalnosci rozktadéw w analizie
wariancji Czytelnik moze sie zapoznaé w podreczniku Szymczaka (2018, s. 354-357).
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podpopulacji) powinna by¢ jednorodna (homogeniczna). Zalozenie to oce-
niamy za pomoca testu Levene’a (por. rozdziat czwarty)®.

 Préby powinny by¢ niezalezne i pobrane losowo, a w przypadku badan eks-

perymentalnych przyporzadkowanie jednostek do grup powinno odbywac
sie na zasadzie losowej (poprzez randomizacje).

W analizie wariancji wystepuje nastepujacy uktad hipotez:

Ho: py =y, = ... = py (wszystkie wartosci oczekiwane w podpopulacjach sg rowne)
H,: = H; (co najmniej dwie wartosci oczekiwane nie sg réwne).

Aby lepiej zrozumie¢ logike analizy wariancji oraz konstrukeje statystyki F, stano-
wiacej sprawdzian testu, odwotajmy si¢ do dwdch hipotetycznych zestawéw danych.
Dane te zostaly przedstawione na rysunku 5.1. Pierwszy zestaw stanowia dane dla
grup 1, 2i 3 (punkty zaznaczone czarnym kolorem). Przyjmijmy, ze grupy te utwo-
rzyt czynnik X. Drugi zestaw stanowig dane dla grup A, B i C (punkty zaznaczone
szarym kolorem). Przyjmijmy, ze grupy te utworzyt czynnik Z.

Dane w kazdym zestawie mozemy przeanalizowa¢ pod katem wystepowania
réznic miedzy grupami (wariancji miedzygrupowej) oraz pod katem wystepowa-
nia réznic wewnatrz grup (wariancji wewnatrzgrupowej) (Bedynska, Cypryanska,
2013b, s. 15). Poréwnujac teraz oba zestawy, zauwazamy, Ze majg one te samg wa-
riancje miedzygrupowa (w przypadku obu zestawdéw srednie grupowe, oznaczone
przez Y ,wynosza 4, 619), ale wariancja wewnatrzgrupowa jest wieksza w drugim
zestawie (wieksze rozproszenie wynikow wokot srednich grupowych) niz w pierw-
szym. Zastanowmy sie teraz, ktory czynnik — X czy Z - lepiej objasnia zmiennos¢
wynikéw. Czynnik, ktéry dobrze objasnia zmienno$¢ zmiennej zaleznej, to taki,
ktéry powoduje, Ze obserwujemy duza wariancj¢ miedzygrupowa i jednoczesnie
malg wariancje wewnatrzgrupowga. Gdyby wariancja wewnatrzgrupowa byla ze-
rowa, to wiedzac, do ktorej grupy nalezy badana jednostka i znajac $rednia gru-
powa, bez bledu odgadlibysmy jej wynik. O takim czynniku powiedzieliby$smy,
ze objasnia 100% zmiennosci wynikéw zmiennej zaleznej. Przy duzej wariancji
wewnatrzgrupowej (a wigc réznic indywidualnych miedzy jednostkami w poszcze-
golnych grupach) znajomos¢ grupy, do ktdrej nalezy badana osoba, i wiedza

9  Rozwazajac otrzymany wynik, pamietajmy, ze im wieksze podpréby, tym tatwiej o odrzu-
cenie hipotezy zerowej, stad - gdy mamy do czynienia z duzymi podporébami - do oceny
rozproszenia wynikdw w poréwnywanych grupach mozemy wzigé pod uwage wielkosci
odchylen standardowych. Jak podaja Agresti i Finlay (2014, s. 401), przy nieréwnolicznych
podprébach wynik testu F mozemy uznac za wiarygodny, o ile stosunek najwiekszego od-
chylenia standardowego do najmniejszego nie jest wiekszy niz 2. Jezeli podprdby sa row-
noliczne, test F jest odporny na ztamanie drugiego i trzeciego zatozenia (Agresti, Franklin,
2013, s.687-688). 0 rownoliczno$é grup badacze majg mozliwos$é zadbaé w badaniach eks-
perymentalnych. Jednak w badaniu sondazowym realizowanym na prébie losowej, ktéra
stanowi przekrdj populacji, jest to niemozliwe.
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o $redniej grupowej nie wystarczg, by bezblednie przewidzie¢ wynik tej osoby.
Oznacza to, Ze zmienna zalezna podlega dodatkowemu oddziatywaniu ze strony
innych czynnikéw, ktérych nie uwzgledniliémy w badaniu. O wariancji miedzy-
grupowej mowimy, Ze jest wariancjg wyjasniona, bo jest to zmiennos¢ wynikajgca
z dziatania badanego czynnika, a o wariancji wewnatrzgrupowej méwimy, ze jest
wariancja niewyjasniong (wariancja bledu), bo jest to zmienno$¢ wynikajaca
z dziatania innych czynnikéw. Stad wlasnie ta metoda, ktdra rozstrzyga o istnie-
niu réznic miedzy $rednimi, nazywa si¢ — na pozér mylaco - analizg wariancji.
Statystyka F zestawia ze soba te dwa rodzaje zmiennosci:
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Rysunek 5.1. llustracja idei analizy wariancji

Zrédto: opracowanie wtasne.

F zréznicowanie mi¢dzy grupami

— , : 21)
zréznicowanie wewnatrz grup

H, odrzucamy (i wnioskujemy, ze réznica miedzy $rednimi okazuje si¢ istotna
statystycznie), je$li zréznicowanie migdzy grupami jest wigksze niz zréznicowanie
wewnatrz grup, a zatem przy okreslonej liczbie stopni swobody (df, i df,) wartos¢
statystyki F jest odpowiednio duza, z pewnoscig wieksza od 1.

Od strony obliczeniowej statystyka F wyglada nastepujaco (Agresti, Finlay, 2014,
s. 372-374):
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St (T, =7) +. 40 (V- 7)
MS iy df k-1
F= migdzygr. 1 — ,
MSwewnqtrzgr. SSW‘?W”W”Zgr- (nl _1) Slz Tt (nk _1) Sf (22)

df, n—k

gdzie: n to catkowita liczebno$¢ proby, k - liczba grup, MS - wariancja (Sredni kwa-
drat odchylen od éredniej), SS - suma kwadratéw odchylen od éredniej, s; — wa-
riancja w pierwszej probie, ktora obliczamy zgodnie ze wzorem:

52 _Xy-v) 23)
n -1

i analogicznie do tego wariancje w pozostatych grupach.
W przypadku gdy prawdziwa jest hipoteza zerowa, statystyka F ma rozklad
Fo df, = (k-1)idf, = (n - k) stopniach swobody.

Przyjmujac « = 0,05, wnioskowanie przeprowadzamy wedtug reguty:

o jezelip < 0,05, to stwierdzamy, Ze s3 podstawy do odrzucenia hipotezy zero-
wej i przyjecia hipotezy alternatywnej; istotny wynik testu F uprawnia nas
do uznania, ze przynajmniej dwie warto$ci oczekiwane w podpopulacjach
réznia sie od siebie; w nastepnym kroku podejmuje sie analizy majace na celu
uzyskanie odpowiedzi na pytanie, miedzy ktérymi wartosciami oczekiwa-
nymi te roznice wystepuja; stuza do tego testy post hoc;

o jezeli p > 0,05, to stwierdzamy, Ze brak jest podstaw do odrzucenia hipote-
zy zerowej — rdznice miedzy wartosciami oczekiwanymi w poréwnywanych
podpopulacjach nie sg statystycznie istotne.

Wielkos¢ efektu

Gdybysmy chcieli ustali¢ wielkos$¢ efektu, mozemy w tym celu wykorzysta¢ mier-
nik 72 (czytaj: eta kwadrat). Wyznaczamy go zgodnie ze wzorem:

SS,, SS,,.
2 miedzygr. — miedzygr.
T7ss SS, . + S5 ' @)

miedzygr. wewnqtrzgr.

catkowita

IBM SPSS Statistics nie raportuje tej miary na poziomie procedury Jednoczynni-
kowa ANOVA, ale ustalenie jej wielkosci - jak wida¢ ze wzoru - jest bardzo proste
(mozliwe jest tez wyznaczenie czgstkowego eta kwadrat, korzystajac z polecenia
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Ogolny model liniowy > Jednej zmiennej > Opcje > Ocena wielkosci efektu; dla
modelu jednoczynnikowego czastkowe eta-kwadrat ma taka sama warto$c¢ jak eta
kwadrat).

Eta kwadrat informuje, jakg cze$¢ zmienno$ci zmiennej zaleznej wyjasnia czyn-
nik. Przyjmuje wartosci z zakresu [0; 1] (Gamst, Meyers, Guarino, 2008, s. 42).
Moze by¢ stosowany zaréwno wtedy, gdy proby sa réownoliczne, jak i wtedy, gdy
nie sg rownolicznel?.

Cohen (1988, s. 286-287) zaproponowal nastepujaca interpretacje wartosci #2:

n* =0,0099 ~ 0,01 — mala wielkoé¢ efektu,
7’ =0,0588~0,06 — érednia wielko$¢ efektu,
772 =0,1379 = 0,14 - duza wielko$¢ efektu.

Rzecz jasna, ocena ta nie jest punktowa. Jesli 52 jest mniejsze od 0,01, przyjmuje
sie, ze mamy do czynienia z brakiem efektu czynnika, a podczas gdy 72 jest wiek-
sze od 0,14, efekt uznaje si¢ za silny.

Procedura poréwnan wielokrotnych (testy post hoc)1

Do wykonywania poréwnan wielokrotnych (kazda $rednia w populacji z kazda)
nie mozemy postuzy¢ sie testem t-Studenta. Przeprowadzenie wielu poréwnan
testem t-Studenta grozi skumulowaniem si¢ bledu I rodzaju ponad zalozony po-
ziom al2,

IBM SPSS Statistics udostepnia calg game testow, ktore biora poprawke na licz-
be poréwnan, tak aby prawdopodobienstwo bledu I rodzaju nie byto wigksze
od zakladanego poziomu a. Testy te sg polecane dla jednego z dwoch wariantéw
- inne zastosujemy, gdy uznamy zalozenie o jednorodnosci wariancji zmiennej

10 Dodajmy, ze n2 sprawdza sie jako miara efektu w odniesieniu do danych z préby, natomiast
jako miara efektu w populacji jest estymatorem nieznacznie obcigzonym (Howell, 2010,
s.346).

11 W podreczniku tym zostanie omdwiona jedynie procedura poréwnan wielokrotnych (z wy-
korzystaniem testow post hoc), ktorg nalezy odrézni¢ od procedury poréwnan (kontrastéw)
a priori. Poréwnania a priori wykorzystuje sie przy konfirmacyjnym podejsciu badawczym,
a wiec wtedy, gdy na podstawie literatury sformutowana zostata hipoteza méwiaca, jakie-
go konkretnie uktadu Srednich nalezy sie spodziewac. Jednoczesnie poréwnania a priori
sg alternatywa dla testu F (nie wymagaja jego przeprowadzenia). Czytelnikow zaintereso-
wanych tym rodzajem poréwnan zachecamy do lektury podrecznika Bedynskiej i Cypryan-
skiej (2013b). Dodatkowo wsrdd testow post hoc oprocz wymienionych testow wielokrotnych
poréwnan parami proponuje sie tez testy rozstepu. W ich przypadku szukamy populacji po-
dobnych - na poziomie istotnosci a wskazujemy jednorodne populacje. W tej wersji (obok
poréwnan wielokrotnych) opracowany zostat na przyktad test Tukeya czy Scheffego.

12 Liczbe porébwnan wyznaczamy za pomocg wzoru (Agresti, Finlay, 2014, s.377): c= k(k - 1)/2.
Przyjmujac a = 0,05, wielko$¢ tego btedu wyznaczymy za pomoca wzoru: Skumulowany
btad I rodzaju =1 - (0,95)¢ (Field, 2009, s. 349).
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zaleznej za spetnione (bedzie to np. test Tukeya, Bonferroniego, Sidaka, Schefte-
go), inne — gdy zalozenie to nie bedzie spetnione (wéwczas siggniemy np. po test
T2 Tamhane’a, test Gamesa-Howella). Poszczegolne testy rdznig si¢ tez stopniem
konserwatyzmu (przy tescie konserwatywnym trudniej jest odrzuci¢ hipoteze zero-
w3 niz przy tescie liberalnym) czy mozliwoscia zastosowania w zaleznosci od tego,
czy grupy s rownoliczne, czy niel3. W wielu podrecznikach statystycznych wyko-
rzystuje sie lub wrecz poleca test Tukeya (np. Wieczorkowska, Wierzbinski, 2007;
Szwed, 2008; Agresti, Finlay, 2014). Test ten nalezy do grupy konserwatywnych,
a wiec dobrze kontrolujacych blad I rodzaju.

Test Browna-Forsythe’a i test Welcha

Jezeli spelnione jest zalozenie o normalnosci rozkladu zmiennej zaleznej w pod-
populacjach, ale rozproszenie wynikéw wokét §rednich jest wyraznie rézne (nie
jest spetnione zalozenie o jednorodnosci wariancji), to zamiast testem F lepiej po-
stuzy¢ sie testem Browna-Forsythe’a lub testem Welcha. W niniejszej publikacji
przedstawimy konstrukcje statystyki testowej tylko dla pierwszego z tych testow
— jest ona nastepujaca (Reed, Stark, 1988):

SS miedzygr.

. (25)
Sf(l—nlj+...sf(l—mj
n n

Wyrazenie w mianowniku pokazuje pomyst na przezwyci¢zenie problemu nie-

Fer =

réwnych wariancji - kazdej wariancji nadaje si¢ odpowiednia wage, ktora jest ade-
kwatna do liczebno$ci podproby, dla ktérej zostata wyznaczona.

W przypadku gdy prawdziwa jest hipoteza zerowa, rozklad statystyki Fpp jest
dobrze przyblizony przez rozklad F o df; = (k - 1) i df, = f' stopniach swobo-

dy, gdzie:
-4)
n

-F

Test Welcha jest polecany jako majacy wieksza moc, ale powinien by¢ stoso-
wany przy réwnolicznych prébach oraz gdy nie ma podstaw, by kwestionowac

e T
f,:{zn. '_J oraz C, =

13 Charakterystyke poszczegdlnych testow Czytelnik znajdzie w podreczniku A. Malarskiej
(2005) oraz S. Bedynskiej i M. Cypryanskiej (2013b).
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normalno$¢ rozkladéw (a wigc réwniez ich symetrycznos$¢). W pozostatych
przypadkach zaleca si¢ test Browna-Forsythe’a (Glantz, Slinker, Neilands, 2001,
s. 525).

5.3. Test H Kruskala-Wallisa

Jezeli ztamane jest zalozenie o normalnosci rozktadow, to nalezy postuzy¢ si¢ nie-
parametrycznym odpowiednikiem testu F, to jest testem H Kruskala-Wallisa. Za-
lecenie to dotyczy szczegdlnie sytuacji, w ktorej podproby sa malo liczne. Test ten
zastosujemy rowniez wtedy, gdy zmienna zalezna mierzona jest na skali porzad-
kowej. Dodajmy jeszcze, ze uzasadnienia dla wykorzystania testu H Kruskala-
-Wallisa sg takie same co dla testu U Manna-Whitneya (por. rozdzial czwarty)
- jedyna rdznicg jest to, ze test H umozliwia dokonywanie poréwnan dla wigcej
niz dwéch grup.

Uklad hipotez w tescie Kruskala-Wallisa przyjmuje postac:
H,: wszystkie niezalezne prébki pochodzg z populacji o takim samym rozkladzie
H,: nieprawda, ze wszystkie probki pochodzg z populacji o takim samym roz-

kladzie.

Stosujac bardziej formalny zapis, hipotezy te mozemy ujgé w postaci:
Hy F,=F,=...=F,
Hi: = Hy;
gdzie F oznacza dystrybuante rozkladu zmiennej zaleznej (por. rozdziat drugi).

W tescie Kruskala-Walissa warto$ci zmiennej zaleznej zastepowane s rangami,
w konsekwencji mozemy poréwnac nie srednie arytmetyczne wartosci zmiennej,
ale $rednie rang.

Sprawdzianem testu jest statystyka H, ktora ma postac:

12 k R?

H :n(n+1)(z_i}3(n+1), (26)

io N

gdzie n to liczebnos¢ calej proby, n; liczebnos$¢ danej podproby, a R; to suma rang
dla danej podproby.

Jezeli kazda z podprob ma liczebno$¢ wynoszaca co najmniej 5, to rozklad staty-
styki H jest dobrze przyblizony przez rozklad y? z df = k - 1 stopniami swobody.

Jesli w tescie Kruskala-Wallisa p < «, odrzucamy H,,, za prawdziwa uznajemy
H,. Wnioskujemy na tej podstawie, ze rozklad zmiennej zaleznej w przynajmniej
jednej z poréwnywanej podpopulacji istotnie si¢ r6zni (albo inaczej: probki nie po-
chodza z populacji o takim samym rozktadzie). W przeciwnym wypadku (p > «)
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nie ma podstaw do odrzucenia H;, - nie ma istotnych réznic miedzy poréwnywa-
nymi podpopulacjami z punktu widzenia badanego zjawiska (probki pochodza
z populacji o podobnym rozktadzie). Podobnie jak w przypadku analizy wariancji,
jesli w tescie Kruskala-Wallisa odrzucimy H,,, w kolejnym kroku nalezy zastosowa¢
testy post hoc. Przyktadowo: dla trzech podpopulacji hipotezy sg nastepujace:
I. Hy: Fy = F, versus Hy: F; # Fy;
II. Hy: F, = Fyversus H;: F, # Fs;
II. Hy: Fy = F3 versus Hy: Fy # F3.
Sprawdzianem hipotezy zerowej bedzie modut z réznicy miedzy srednimi ran-
gami w poréwnywanych grupach:

D=|R -R, 27)

gdzie |§, to $rednia ranga w i-tej grupie.

Testy przeprowadzane sg poprzez pordwnanie wartosci statystyki D z warto$-
cig obliczong dla punktu krytycznego Cyy rozkladu y? o poziomie istotnosci a.
Warto$¢ ta obliczana jest wedtug wzoru (Aczel, 2000):

[ Tt
Cw = \/Za,kl |:T:| [n_|+n_1] . (28)

Poréwnujac wartosci D oraz Cyyy, dla kazdej pary, prowadzimy poréwnania
wielokrotne na tgcznym poziomie a, dla ktérego byt przeprowadzany caly test
Kruskala-Wallisa. Hipoteza zerowa zostanie odrzucona wtedy, gdy D > Cxy»

Przyktad 5.1

Przedsiebiorstwo oferujgce ustugi medyczne prowadzi dziatalno$¢ w czterech filiach.
Firma chce dowiedzie( sie, czy poziom zadowolenia pacjentéw z oferowanych ustug jest
taki sam w prowadzonych przez nig placéwkach. Badanie przeprowadzono za pomoca
ankiety wypetnianej przez 27 pacjentéw, losowo wybranych w kazdej filii. Na podsta-
wie pytan ankiety zbudowano indeks zadowolenia z ustug, przyjmujacy wartosci z za-
kresu [0, 100]. Poréwnajmy Sredni poziom zadowolenia (zmienna zadowolenie) w po-
szczegblnych filiach (zmienna filia).
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Rozwiazanie

W badaniu tym zmienng zalezna jest zadowolenie (zmienna mierzona na skali ilocio-
wej). Jej poziom poréwnujemy w czterech populacjach wyréznionych na podstawie
zmiennej filia (k=4). Analize zaczynamy od zbadania rozktad6w zmiennej zaleznej pod
katem zatozen testu F.

Podproby sg mate, w kazdej z nich musimy przyjrzec sie rozktadom zmiennej za-
leznej pod katem zaburzef normalnosci. W rozdziale czwartym szczegétowo opisano,
jak powinna wygladac¢ diagnostyka w tym zakresie - tu ograniczymy sie do podania
najwazniejszych jej ustalen (osiggnietych za pomoca procedury Eksploracja). W tescie
Shapiro-Wilka prawdopodobienstwo testowe dla kazdej filii jest wieksze niz zatozo-
ny poziom a = 0,05 (dla filii A wynosi p = 0,398, dla B p=0,772,dla Cp=0,589,adlaD
p =0,632 - rysunek 5.2). W zadnej z filii nie ma zatem podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej, rozktad mozna uznac za zgodny z rozktadem normalnym. Wnioski te wspot-
graja z analizg statystyk. Po pierwsze, wspotczynnik skosnosci w podprébie dla filii
A wynosi 0,343, dla filii B -0,163, dla filii C 0,200, a dla filii D -0,160. Wartosci te $wiad-
cz3 o bardzo stabej skosnosci wystepujacej w kazdej z podpréb (zob. rozdziat trzeci).
Niepokojace nie sg takze wartosci kurtozy, ktére wynosza odpowiednio -0,793; -0,714;
-0,831; -0,726. Reasumujac, uznajemy, ze pierwsze zatozenie testu parametrycznego
F zostato spetnione.

Testy normalnosci rozkladu

Kokmogorow-Smimow® Shapiro-Wilk
filia Statystyka df Istotnosé  Statystyka df Istotnosé
poziom zadowoleniaz A 089 27 200 961 27 398
LM PR CIN B 104 27 200 976 27 772
c 100 27 200 470 27 589
D 104 27 200" a7 27 632

* Dolna granica rzeczywistej istotnosci.

a. Z poprawka istotnosci Lillieforsa

Rysunek 5.2. Wyniki testdw normalnosci rozktadu zmiennej
zadowolenie wedtug zmiennej filia

Diagnostyke pod katem spetnienia drugiego zatozenia, tj. jednorodnoséci warian-
cji, przeprowadzimy juz w ramach docelowej procedury, ktérg wywotujemy za pomo-
cg polecenia Analiza » Poréwnywanie $rednich - Jednoczynnikowa ANOVA. Zgodnie
z rysunkiem 5.3 w oknie gtownym tej procedury, w polu Zmienne zalezne wprowadza-
my zmienng informujaca o poziomie zadowolenia klienta, a w polu Czynnik - zmienna
informujaca o filii, z ktdrej ustug korzysta. Pod przyciskiem Opcje oznaczamy Opiso-
we, Testowanie jednorodnosci, Wykres sSrednich. Wybieramy rowniez test Welcha i test
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Browna-Forsythe’a na wypadek, gdyby okazato sie, ze wariancje nie sg jednorodne
i zamiast testem F musimy postuzyc sie ktoryms z jego odpornych odpowiednikdw.

{ @ Jednoczynnikowa ANOVA < | ®3 Jednoczynnikowa ANOVA: Opcje ®
Zmignne zaleine: ontrasty... - Statystyki -
f poziom zadowoleni...
[ Efekty state i losowe
- d [ Testjednorodnosci wariancji
[ Brown-Forsythe
[ Welgh
> Somnik: [ Wykres $reanich

Braki danych
(Lok_J[ wiej |(Reseti| Anuiuj || Pomoc) @ Witaceasils chacnncj aialba po analble

Wytaczanie wszystkich obserwacji z brakami

(ae J (snuu ) (Pomec]

Rysunek 5.3. Wykonywanie polecenia Poréwnywanie Srednich - Jednoczynnikowa ANOVA

Zgodnie z wynikami zaprezentowanymi na rysunku 5.4 wartosci odchylen standar-
dowych sg zblizone. Sprawdzmy teraz wynik testu Levene’a bazujgcy na $redniej. Sko-
ro w tescie tym p = 0,220 (jest wyzsze od a = 0,05), to nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy zerowej mowiacej, ze wariancja zmiennej zaleznej jest taka sama w porow-
nywanych populacjach. Zatozenie o jednorodnosci wariancji mozna uznac za spetnio-
ne, a wiec do przeprowadzenia wtasciwej analizy mozemy postuzy¢ sie testem F.

Statystyki opisowe
poziom zadowolenia z ustug placowki

95% przedziat ufnosci dia

sredniej
) Odchylenie Btad Géma
M Srednia standardowe standardowy Dalna granica granica Minimum  Maksimum
A 27 60.89 8.724 1.679 57.44 64.34 48 79
B 27 56.81 6.264 1.208 54.34 59.29 44 69
c 27 7045 7.609 1.464 67.14 7316 57 84
] 27 69.59 8.924 | 1.717 | 66.06 | 7312 50 a4

Ogdtem 108 64.36 9.706 934 62.51 66.21 44 84
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70 70.1

Srednia - poziom zadowolenia z ustug placéwki

filia

Test jednorodnosci wariancji

Test Lavens'a dn dn2 Istotnosé
poziom zadowolenia 2 Bazujac na srednig) 1.495 3 104 220
tsit pinciiek Bazujac na medianie 1.438 3 104 236
Bazujac na mediania i 1.438 3 99,688 236

skorygowanych df
Bazujac na Srednigj 1.502 3 104 218

obcigtej

Jednoczynnikowa ANOVA
poziom zadowolenia Z usiug placdwki

Suma Sredni !
kwadratow df kwadrat F Istotno&e
Migdzy grupami 3506.250 3 1168.750 18.488 000
Wewnatrz grup G574 667 104 63.218
Ogotem 10080917 107
Mocne testy rownosci srednich
poziom zadowolenia z ustug placowki
Statystyka® dft df2 Istotno&é
Welch 21.597 3 57.198 .0ao
Brown-Forsythe 18.488 3 497 653 .0oo0

a. Rozkiad F asymptotyczny.

Rysunek 5.4. Statystyki opisowe, wyniki testu Levene’a, testu F i testow
odpornych: poréwnanie zmiennej zadowolenie wedtug filia
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Uwzgledniajac analizowany przyktad, uktad hipotez mozemy zapisaé nastepujaco:
Ho: Ua=Hp=Hc=Hp
Hit = (Ha=tg = Hc = Hp).

Z tabeli wynikowej Jednoczynnikowa ANOVA odczytujemy warto$¢ statystyki F oraz
prawdopodobienstwo testowe: F(3; 144) = 18,488 (rysunek 5.4), co czytamy: ,,przy licz-
bie stopni swobody df; = 3 i df, = 144 statystyka F ma warto$¢ 18,488”. Prawdopodo-
bienstwo w tescie F jest bardzo mate (bliskie zera, p < 0,001), nizsze od a. Tym samym
dostajemy argument na rzecz odrzucenia hipotezy zerowej oraz przyjecia hipotezy al-
ternatywnej. Tak wiec miedzy co najmniej dwiema Srednimi (wartoSciami oczekiwa-
nymi) réznica jest istotna statystycznie. W dalszej czesci za pomoca testdéw post hoc
(poréwnan wielokrotnych) dowiemy sie, miedzy ktérymi konkretnie. Zanim jednak
przejdziemy do tego etapu analizy, dokonamy oceny wielko$ci efektu. Do ustalenia
wartos$ci n2 wezmiemy wartoSci sum kwadratow wyswietlane w tabeli Jednoczynni-
kowa ANOVA:

SSmie;dzygr_ _ 3506,250
SS 10080,917

2

77:

=0,3478~34,8%.

catkowita

Eta kwadrat mozna interpretowac jako te czes$¢ catkowitej zmiennosci zmiennej za-
leznej, ktdrag mozemy przypisaé oddziatywaniu czynnika. Nasz wynik informuje, ze bli-
sko 35% zmiennos$ci wynikéw reprezentujacych poziom zadowolenia klientéw bada-
nej firmy pochodzi od czynnika filia. Efekt ocenimy jako duzy. Pamietajmy przy tym,
ze badanie miato charakter sondazowy, a nie eksperymentalny, i z tego wzgledu nie
mozemy uznad, ze za objasniona czescig zmiennosci stoi jedynie jako$¢ ustug dostar-
czanych w poszczegblnych placéwkach - filie moga roznic sie takze pod innymi wzgle-
dami, chociazby struktura pacjentow.

Skoro wynik testu F jest istotny statystycznie, analize kontynuujemy. Wracamy
do gtéwnego okna procedury Jednoczynnikowa ANOVA (rysunek 5.3) i wybieramy przy-
cisk Post hoc. Po otworzeniu sie nowego okna (rysunek 5.5) zaznaczamy test Tukey.
Zauwazmy, ze znajduje sie on na liscie testbw majacych zastosowanie w sytuacji, gdy
spetnione jest zatozenie rownosci wariancji (a z taka sytuacjg mamy tutaj do czynie-
nia). Po dokonaniu wyboru testu deklarujemy réwniez poziom a, ktérego nie chcemy
przekroczy¢. Uruchamiamy wykonanie procedury.
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Zatozenie o rdwnosci wariancji
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| T3Dunnetta || Games-Howell [ | C Dunnetta
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Rysunek 5.5. Wykonywanie polecenia Poréwnywanie Srednich -
Jednoczynnikowa ANOVA > Wielokrotne poréwnania post hoc

Przed nami dokonanie szeSciu poréwnan. Dla kazdego poréwnania formutujemy hi-
poteze zerowa i alternatywna:

M = Mg versus Hytp, # gl ;
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vi. H,

“Hp = He

CHA = Hp
“Hg = He
“Hg = Hp

“He = Hp

versus H, : pt, # i ;
versus Hy @ g1, # iy ;
versus H, @ ptg # i ;
versus H, @ g # pp;
versus H, @ pe # w1y

Jak pokazujg dane w tabeli Poréwnania wielokrotne (rysunek 5.6), warto$¢ oczeki-
wana poziomu zadowolenia z ustug medycznych dla klientéw filii A nie rézni sie istotnie
statystycznie od wartosci oczekiwanej dla klientow filii B (w tescie Tukeya p > a, a wiec
w przypadku poréwnania | nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej). Innymi
stowy, réznica w poziomie zadowolenia wynoszaca 4,074 punktu, ktorg obserwujemy
miedzy losowymi podprébami klientow filii A (M = 60,89; S = 8,72414) i filii B (M = 56,81;
$=6,264), mogtaby wystapi¢, gdyby miedzy populacjami klientow filii Ai B réznicy w po-
ziomie zadowolenia faktycznie nie byto. Podobnie brak podstaw do odrzucenia hipo-
tezy zerowej stwierdzamy w przypadku poréwnania VI. Obserwowang réznice miedzy

14 Danete odczytaé mozemy czeSciowo z wykresu Srednich - sg na nim zobrazowane $rednie
arytmetyczne, dostepne rowniez w tabeli Statystyki opisowe (rysunek 5.3). Zwréémy uwa-
ge, ze wykres Srednich obrazuje Srednie dla niezaleznych préb. Choc linia taczaca punkty
odnoszace sie do tych $rednich moze sugerowac ich zalezno$¢, na etapie interpretacji wy-
nikdéw nalezy pamietac o tym, ze proby sa niezalezne.
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poziomem zadowolenia klientow filii C (M=70,15; S=7,609) i filii D (M =69,59; S = 8,924),
ktéra siega -0,056 punktu, mozna przypisac losowej zmiennosci probek.

Porownania wielokrotne

Zmienna zalezna: poziom zadowolenia z ustug placowki
Test Tukey'a HSD
95% przedzial ufnosci

RdzZnica Blad Gorna

(hflia  (Hfiia  Srednich (-J) standardowy  Istotnogé  Dolna granica granica
A B 4.074 2164 242 -1.58 9.72
c -9.259' 2164 000 -14.91 -3.61
D 8704 2164 001 -14.35 -3.06
B A -4.074 2164 242 -9.72 1.58
c -13.333 2164 .000 -18.98 -7.68
D 12,778 2164 .000 -18.43 -713
C A 9.259" 2164 000 361 14,91
B 13.333 2164 .000 7.68 18.98
D 556 2164 994 -5.09 6.21
D A 8.704 2164 .00 3.05 14.35
B 12778 2164 .000 7a3 18.43
Cc - 556 2164 894 -6.21 509

* Roznica srednich jestistotna na poziomie 0.05.

Rysunek 5.6. Wyniki poréwnan wielokrotnych Srednich wartosci
zmiennej zadowolenie (w populacjach) pomiedzy filiami

W przypadku pozostatych poréwnan, czyli I, Il, IV iV, prawdopodobiefistwo w te-
Scie Tukeya p < a, co daje podstawe do odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia hipo-
tezy alternatywnej. Obserwowane wartos$ci Srednich (rysunek 5.4) sugeruja, ze klien-
ci filii A (w obrebie podpréby M = 60,9; S = 8,724) s3 $rednio mniej zadowoleni z ustug
medycznych niz klienci filii C (M = 70,15; S =7,609), a takze filii D (M = 69,59; S = 8,924).
Podobnie pacjenci filii B sa Srednio mniej zadowoleni z poziomu $wiadczonych ustug
niz pacjenci filii C, a takze filii D.

Przyktad 5.2

W obecnej analizie skorzystamy z danych Europejskiego Sondazu Spotecznego (ESS)
zebranych w 6smej rundzie. Poréwnajmy $rednia tygodniowa liczbe godzin pracy (wta-
czajac w to nadgodziny) (zmienna: wkhtot) wérdd pracujacych mieszkancéw Szwajcarii,
Norwegii i Litwy (zmienna: country).
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Rozwiazanie

W badaniu tym zmiennga zalezng jest wkhtot - tygodniowa liczba godzin pracy (zmienna
mierzona na skaliiloSciowej). Jej poziom poréwnujemy w trzech populacjach wyrdznio-
nych na podstawie zmiennej country (k=3). Tym razem podproby sa duze (rysunek 5.7A),
awiec do wynikdw diagnostyki pod katem normalnosci rozktadéw w podprébach mo-
zemy podejs$¢ mniej restrykcyjnie. Dla porzadku zreferujmy krotko jej wyniki. W przy-
padku kazdego kraju wynik testu K-S nakazuje odrzuci¢ hipoteze zerowg méwiaca
o normalnosci rozktadu zmiennej zaleznej, ale wielkosci wspotczynnikdéw skoSnosci
nie przekraczaja 1 co do wartosci bezwzglednej (tabele wynikowe nie s3 tu prezento-
wane). Kurtoza dla Szwajcarii wynosi 0,098, dla Litwy 6,711 i dla Norwegii 2,435. W tej
sytuacji mozemy bezpiecznie postuzyc sie Srednig i testem parametrycznym w celu
poréwnania podpopulacji.

Odnie$my sie do drugiego zatozenia. Jak widac (rysunek 5.7C), wynik testu Levene’a
nakazuje odrzuci¢ hipoteze zerowg o rownosci wariancji. Co wiecej, analiza odchylen
standardowych wskazuje, ze réznice w rozproszeniach wynikdw wokét $rednich sa duze
- najwieksze pojawiajg sie w przypadku Szwajcarii (S=16,816) i Litwy (S=8,061), a sto-
sunek najwiekszego do najmniejszego odchylenia standardowego jest wiekszy niz 2
(rysunek 5.7A). Zgodnie z wynikami mieszkancy Litwy nie tylko Srednio wiecej pracuja
w poréwnaniu z mieszkancami Szwajcarii, ale takze ich zbiorowos$¢ jest znacznie mniej
zréznicowana, jesli chodzi o liczbe godzin pracy. W tej sytuacji zasadne jest, aby hipo-
teze o rownosci Srednich sprawdzi¢ za pomocg testu Browna-Forsythe’a.

A Statystyki opisowe
Tyaodniowa liczha godzin pracy w gtd igjscu pracy z iem nadgodzin
95% przedzial ufnosci dia
sradniej

Odchylenie Biad Gorna
N Srednia standardowe  standardowy  Doina granica granica Minimum  Maksimum
Szwajcaria 643 36.47 16.816 660 3517 37.76 i} a9
Litwa 179 4213 B8.061 603 40.94 4332 3 100
Morwegia 402 36.97 13.375 667 35.66 38.28 0 126
Ogdtem 1229 3745 14.857 424 36.62 38.29 0 126
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v Szwajcaria Litwa Norwegia
C Test jednorodnosci wariancji
Test Levene'a dft df2 Istotnosc
Tygodniowa liczba godzin -~ Bazujac na Srednie] 61.753 2 1226 000
pracy w gldwnym miejscu -
pracyz wiaczeniem Bazujgc na medianie 38.226 2 1226 000
nadgodzin Bazujac na medianie i 38.226 2 1114351 000
skorygowanych df
Bazujgc na srednigj 60.073 2 1226 000
abcigtej
D <
Jednoczynnikowa ANOVA
Tygodniowa liczha godzin pracy w gldwnym migjscu pracy z wigczeniem nadgodzin
Suma Sredni
kwadratéw df kwadrat F Istotnosé
Migdzy grupami 4634706 2 2317.353 10.661 000
Wewnatrz grup 266491.786 1226 217.367
Ogdtem 271126.492 1228

. Mocne testy rownosci srednich

Tygodniowa liczba godzin pracy w gtéwnym migjscu pracy z wigczeniem

Statystyka® df1 df2 Istotnoé
Welch 25.233 2 649,648 .000
Brown-Forsythe 14.978 2 1181134 000

a. Rozklad F asymptotyczny.

Rysunek 5.7. Statystyki opisowe, wynik testu Levene’a, testu F i testow
odpornych: poréwnanie zmiennej wkhtot wedtug country

Bardzo niskie prawdopodobienstwo dla statystyki Fzr (p < 0,01) (rysunek 5.7E) daje
nam mocny argument na rzecz odrzucenia hipotezy zerowej. Tak wiec miedzy co naj-
mniej dwiema warto$ciami oczekiwanymi (Srednimi w populacjach) wystepuje réznica
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istotna statystycznie. Analize bedziemy kontynuowad, wykorzystujac test post hoc. Tym
razem jednak wyboru dokonamy sposrdd testow odpowiednich do sytuacji, w ktore;j
nie jest spetnione zatozenie o réwnosci wariancji. Konkretnie wybierzemy test Game-
sa-Howella - nalezy on do grupy testow liberalnych, majacych zastosowanie w przy-
padku nieréwnolicznych préb.

Porownania wielokrotne
Zmienna zalezna: Tygodniowa liczba godzin pracy w gléwnym migjscu pracy 2z wigczeniem nadgodzin
Test Gamesa-Howella
95% przadziat ufnosci

Réznica Blad Garna

(1) kraj (J) kraj Srednich (1-J) standardowy  Istotnogé  Dolna granica granica
Sawajcaria  Litwa -5.665" 894 000 777 -3.56
Norwegia -.501 939 855 -2.70 1.70
Litwa Szwajcaria 5.665 894 000 3.56 7.77
Norweagia 5163 800 000 305 7.28
Morwegia Szwajcaria A0 939 .B55 -1.70 270
Litwa 5163 900 000 -7.28 -3.05

* Raznica srednich jestistotna na poziomie 0.05.

Rysunek 5.8. Wyniki poréwnan wielokrotnych Srednich wartosci
zmiennej wkhtot (w populacjach) pomiedzy krajami

Wyniki testu Gamesa-Howella (rysunek 5.8) pozwalaja na wniosek, ze wartosci ocze-
kiwane dla mieszkancow Litwy i Szwajcarii, a takze Litwy i Norwegii réznia sie istotnie
statystycznie (dla kazdej z tych par krajéw p < 0,001). Wielko$ci $rednich w prébach su-
geruja, ze mieszkancy Litwy (M=42,13; S=8,061) pracuja tygodniowo wiecej niz miesz-
kancy Szwajcarii (M = 36,47; S = 16,816) oraz Norwegii (M = 36,97; S = 13,375). W przy-
padku poréwnania samych mieszkancéw Szwajcarii i Norwegii wynik testu nie daje
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej - p = 0,855 (liczba godzin pracy nie rozni sie
wiec istotnie w przypadku mieszkancéw tych dwdch krajow).

Przyktad 5.3

Poréwnajmy firmy z trzech dziatéw przemystu lekkiego: wtdkienniczego, odziezo-
wego i skdrzanego (zmienna: przemyst) pod katem wielkosci naktadoéw inwesty-
cyjnych (w mln zt) (zmienna: wsk, etykieta zmiennej: wspotczynnik). Chcemy sie
dowiedzieé, czy w obrebie tych trzech gatezi przedsiebiorstwa rbznia sie pod tym
wzgledem. Pobrano niewielkie proby firm w kazdej z tych gatezi. Analityk rynku
sugeruje, ze rozktad naktaddw inwestycyjnych w kazdej z trzech populacji firm od-
biega od rozktadu normalnego.



122 Poréwnanie wiecej niz dwdch populacji

Rozwiazanie

W badaniu tym zmienng zalezng jest wsk - naktady inwestycyjne (zmienna mierzona
na skaliiloSciowej). Jej poziom poréwnujemy w trzech populacjach wyrdznionych na pod-
stawie zmiennej przemyst (k = 3). Problem badawczy moze wiec wskazywaé na zastoso-
wanie metody parametrycznej, niemniej jednak z uwagi na uszczegdtowienie w tresci
zadania (watpliwa normalnos¢ rozktadéw w badanych populacjach) zastosujemy w tym
przypadku test Kruskala-Wallisa. IBM SPSS Statistics udostepnia dwie procedury do prze-
prowadzenia tego testu.

Wedtug pierwszego podejécia wybieramy Analiza > Testy nieparametryczne - Testy
tradycyjne > K préb niezaleznych (rysunek 5.9).

Analiza  Wykresy [Narzedzia Rozszerzenia Qkno Pomog  Predictive Solutions

Raporty
Opis statystyczny

Statystyki payesowskie Braki Kolumny | Wyréwnanie | Poziom pomiaru
Tabele Kk 8 3 Doprawej &b Nominalna ™
k 8 3 Do prawej ¢ llosciowa N

Poréwnywanie srednich
Ogélny model liniowy
Uogdlnione modele liniowe
Modele mieszane
Korelacje

Regresja

Analizy logliniowe

Sieg neuronowe
Klasyfikacja

Regdukcja wymiardw
Skalowanie

Testy nieparametryczne
Prognozowanje

A Jedna proba..

M\ Prébynjezalezne...

i i A Probyzaleine...

Wielokrotne odpowiedzi e 5 ﬂ T
3 Analiza brakéw danych. . =
Wielokrotne podstawienia » [ Dwumianowy...
Proby Zozone > I serit
BB symulacia [ K-S dia jednej proby. .
Kontrola jakosci » [ Dwie proby niezalezne...
Krzywa ROC. [l K préb niezaleznych...
] i Gwezasowych.. * [i&] Dwie préby zalezne...
Warketing » [ K prob zaleznych...

Rysunek 5.9. Wykonywanie polecenia Testy
nieparametryczne - K préb niezaleznych (Sciezka 1)

W oknie gtéwnym tej procedury zmienng ilosSciowa wsk umieszczamy w polu Zmien-
ne testowane, a zmienng przemystw polu Zmienna grupujgca. Od uzytkownika wymaga
sie jeszcze, aby zdefiniowat zakres zmiennej grupujacej. Poniewaz w naszym przypadku
przemyst wtdkienniczy zostat oznaczony jako 1, odziezowy jako 2, a skorzany jako 3,
to zakres okreslamy jako 1-3. Akceptujemy domyslny wybor testu (H Kruskala-Wallisa).
Uruchamiamy procedure, klikajac w OK.

W oknie raportowym (rysunek 5.10) mamy podane, jakie sa wartosci Srednich rang
w poszczegblnych podprébach (tabela Rangi), a takze jaka jest wartos¢ statystyki H
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oraz prawdopodobienistwo testowe (tabela Wartos¢ testowana). W naszym przyktadzie
bedziemy sie interesowac rozstrzygnieciem:
F

H0: waékienniczy: odziezowy ~ Tskérzany

Hp: - (waékienniczy = Fodziezowy = Fskérzany)'

i Wartoé¢ testowana™
Rangi
; wspotczynnik
Sradnia P y
przemyst M ranga H Kruskala-Wallisa 13619
wspotczynnik 1 widkienniczy 8 1018 df 2
2 odziezowy 6 17.00 IstotnosE asymptotyczna 001
3 skorzany 6 442 a. Test Kruskala-Wallisa
Ogolem 20 b. Zmienna grupujgca: przemyst

Rysunek 5.10. Wynik testu Kruskala-Wallisa: poréwnanie
poziomu zmiennej wsk wedtug przemyst (Sciezka 1)

Widzimy, ze prawdopodobienstwo testowe p jest bardzo mate - p=0,001 <a (rysu-
nek 5.10), stad podejmujemy decyzje o odrzuceniu hipotezy zerowej i przyjeciu hipotezy
alternatywnej. R6znice w podpopulacjach sg zatem statystycznie istotne, niemniej nie
wiemy jeszcze, miedzy ktérymi dziatami przemystu lekkiego mozna je stwierdzi¢. Aby
sie tego dowiedzieé, bedziemy kontynuowac analizy za pomoca wielokrotnych poréw-
nan. Patrzac na wartoSci Srednich rang, mozemy spodziewac sie wystapienia istotne;j
roznicy miedzy firmami z przemystu odziezowego i skdrzanego. Zobaczymy, czy po-
zostate rdznice rowniez okaza sie istotne. Aby uzyskaé potrzebne wyniki, skorzysta-
my z drugiej $ciezki przeprowadzenia testu Kruskala-Wallisa w IBM SPSS Statistics.

Tym razem wybierzemy Analiza - Testy nieparametryczne - Proby niezalezne (rysu-
nek 5.11A). W zaktadce Cele zaznaczamy Analiza niestandardowa. W zaktadce Zmienne
okreslamy, ktéra zmienna jest zalezna (testowana), a ktéra jest czynnikiem (zmienng
grupujaca). W zaktadce Ustawienia (rysunek 5.11B) wybieramy opcje Pozwél uzytkowni-
kowi wybrac testy, dalej zaznaczamy Jednoczynnikowa analiza wariancji Kruskala-Walli-
sa (k prob), a linijke nizej doprecyzowujemy, ze interesuja nas Wielokrotne poréwnania
w opcji Wszystkie parami. Teraz mozemy uruchomi¢ procedure.
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Analiza Wykresy Mamzedzia Rozszerzenia

Qkno Pomoc  Predictive Solutions

Raporty
Opis statystyczny
Statystyki bayesowskie
Tabele
Pordwnywanie srednich
Qgdlny model liniowy
Uogélinione modele liniowe
Modele mieszane
Korelacje
Regresja
Analizy logliniowe
Sieci neuronowe
Klasyfikacia
Redukcja wymiardw
Skalowanie
Testy nieparametryczne
Prognozowanie
Analizy przgzycia
Wielokrotne odpowiedzi

B3 Analiza brakéw danych...
Wielokrotne podstawienia
Praby ziozone

B symulacia..
Kontrola jakosci

Krzywa ROC...
Modelowanie

-

- v v o v v v

-

A Jedna préba...

J\ Préby niezaletne...

M Proby zaleine. .
Testy tradycyjne

> v v -

> -

Marketing

B e

Wybierz element:

|12
Opcje testéw
Braki danych

(s] wybierztesty ody

© Pozwdl uzjtkownikowi wybrac testy

do danych

- Poréwnanie rozktadéw w grupach

] U Manna-Whitneya (2 proby)

[7] Test Kotmogorowa-Smimowa (2 préby)

B Test sekwencii na losowosc¢
' (Walda-Wolfowitza dla 2 prob)

Pordéwnanie przedziatéw w grupach

j Test Mosesa skrajnych reakdji (2 proby)

czwartosci odsta]

@ Niestandardowa liczb

Wartosci odstajace:

Oszacowanie przedzialu ufnosci w grupach
[7] Estymator Hodgesa-Lehmana (2 préby)

[/ Jednoczynnikowa analiza wariancji Kruskala-Wallisa (k prob)
Wielokrotne poréwnania: |Wszystkie parami

&) Testna uporzadkowane alternatywy
(Jonckheere-Tespstra dia k prdb)

Kalejnos¢ hipotez

Wielokrotne e

tkie parami

Poréwnanie median w grupach
[ Test mediany (k prob)

na z faczonych prob

(B uncnom) [ watej | [ Resomi J|__sawi [ pomec |

Rysunek 5.11. Wykonywanie polecenia Préby niezalezne (Sciezka 2)
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Poczatkowy widok zawartosci okna raportowego wyglada jak na rysunku 5.12.

Podsumowanie testu hipotezy

Hipoteza zerowa Test Istotnos¢  Decyzja
E<mk Odrzué
Rozktad wspolczynnik jest taki sam /o5 ala- idrzu
1 4a kategorii zmiennej przemyst. ‘;\r-‘ﬁaéhsa dla .001 Eg,rgiﬁ;?

niezaleznych

Przedstawiono asymptotyczne istotnogci. Poziom istotnosci wynosi .05,

Rysunek 5.12. Wynik testu Kruskala-Wallisa: poréwnanie
zmiennej wsk wedtug przemyst (Sciezka 2)

W tabeli wyswietla sie, podobnie jak przy Sciezce 1, informacja o prawdopodobien-
stwie testowym dla statystyki H , ktére wynosi p = 0,001 (rysunek 5.12). Aby przejéé
do poréwnan wielokrotnych, musimy teraz dwa razy klikngé w tabele - w ten sposéb
przejdziemy do Przeglgdu modelu. Raport otworzy sie w nowym, interaktywnym oknie.
Okno jest podzielone na dwie czesci. Lewa cze$¢ zawiera to, co juz widzieliSmy w oknie
raportu. Przejdzmy do prawej czesci okna i paska na dole, by zmienié Widok. Z rozwi-
janej listy wybierzmy Poréwnania parami (rysunek 5.13).

Poréwnanie parami przemysl

widkienniczy
10.19

Kazdy z wezléw przedstawia srednig range z proby dla przemyst.

: Statystyka. Blad o Odch. Statystyka.. | o .o 1 &
Probal-Préba2 testu  standardowy testu 40 ° I it skoryg o
skorzany-wiékienniczy 5771 3194 1.807 071 212
skorzany-odziezowy 12.583 3414 3685 000 001
widkienniczy-odzieiowy -6.812 3194 -2133 033 .089

Kazdy wiersz testuje hipotezy zerowe dotyczace tego, czy rozklady Proby 1§ Praby 2 sqstakia same.
Wyswietlane sg istotnosci as%(mp}olyczne (testy 2-stronneg Poziom istotnosci wynosi .05,
Wartosci istotnosci dla wielu testéw skorygowano metodg Bonferroniego,

[ Widok: iPorémsame parami "] Test |Kruskal-Wallis ™ | Zmienne: |wspélczynnik * przemystTest 1 =i -

Rysunek 5.13. Widok okna raportowego z wynikami poréwnan wielokrotnych:
poréwnanie zmiennej wsk wedtug przemyst (Sciezka 2)
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Przed nami dokonanie trzech poréwnan. Dla kazdego poréwnania formutujemy hi-
potezy:

I H0: waékienniczy: odziezowy versus le waékienniczy¢ Fodziez'owy;

1. HO: waékienniczy = Fskérzany versus Hl: waékienniczy # Fskérzany;

. HO: FodzieZowy = skérzany versus Hl: FodzieZowy # Fskérzany'

W kolumnie Statystyka testu wySwietlone sg wartosci D, a wiec roznice miedzy ran-
gami. Dla poréwnania lll (skorzany versus odziezowy) w tescie post hoc p = 0,001 <a
(bierzemy pod uwage wersje z korekta Bonferroniego) réznica w rozktadach dla tych
dziatéw przemystu jest istotna statystycznie. W przypadku poréwnan I i Il nie ma pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej.

Na dotgczonym wykresie dostajemy rowniez informacje o wartosciach $rednich rang
w poréwnywanych podprébach. Zauwazmy, ze program IBM SPSS Statistics wspoma-
ga uzytkownika, wyrdzniajac dodatkowym kolorem (w oryginalnej tabeli wynikowe;j
- kolorem z6ttym) roznice istotne statystycznie.



6. Ocena zaleznosci miedzy
dwiema zmiennymi

Kluczowe pojecia: tablica kontyngencji, tabela krzyzowa, niezaleznosé
cech, liczebnosci oczekiwane, test niezaleznosci x2, doktadny test
Fishera, wspotczynniki zalezno$ci oparte na statystyce chi-kwadrat,
wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona, wspotczynnik korelacji rang
Spearmana, wspotczynnik korelacji rang Kendalla

6.1. Badanie zaleznosci miedzy dwiema
zmiennymi jakosciowymi

6.1.1. Uwagi wstepne

W sytuacji gdy cechy X 1Y sg jakosciowe (okreslane tez jako dyskretne, tj. mierzone
na skali nominalnej albo porzadkowej, zwlaszcza o niewielkiej liczbie wariantéw
cechy), do badania zaleznosci miedzy nimi uzywa sig¢ tablicy kontyngencji. Tablice
kontyngencji sg czestym narzedziem analizy danych uzyskiwanych w badaniach
sondazowych. Wynika to ze specyfiki tych danych, majg one bowiem najczesciej
jakosciowy charakter (wiekszos¢ zmiennych jest mierzona na skali nominalnej
lub porzadkowe;j).

Tablica kontyngencji nazywana jest w IBM SPSS Statistics tabelg krzyzowa. Na-
zwa ta oddaje sposob budowy tabeli — w kolumnach umieszcza si¢ kategorie (wa-
rianty) jednej zmiennej, a w wierszach kategorie drugiej zmiennej. W efekcie tabela
ta pozwala — w uproszczeniu - ,,krzyzowac¢” rozktad cechy Y z rozkladem cechy X,
a takze sprawdzi¢, czy przynaleznos¢ obiektu do okreslonej kategorii jednej zmien-
nej jest zwigzana z jego przynaleznoscig do danej kategorii drugiej zmienne;j.

I tak mogliby$my doj$¢ przyktadowo do ustalenia, ze przynaleznos¢ do kate-
gorii ,,glosowal w ostatnich wyborach” czesciej idzie w parze z przynaleznoscia
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do kategorii ,,ma wyzsze wyksztalcenie” niz ,,nie ma wyzszego wyksztalcenia”.
Ustalenie to $wiadczyloby o istnieniu zaleznosci miedzy wyksztalceniem a udzia-
fem w wyborach. Méwiac inaczej, powiedzieliby$my, ze zmienne wyksztalcenie
i udzial w wyborach nie s3 wzajemnie niezalezne. Innym razem odkryliby$my,
dajmy na to, ze przynaleznos$¢ do wybranej kategorii plci nie wigze si¢ z czestsza
przynaleznoscia do kategorii ,,glosowal w ostatnich wyborach”, skoro deklara-
cje udzialu w wyborach obserwowaliby$my réwnie czesto wsrdd kobiet co wsrod
mezczyzn. Ustalenie to swiadczyloby o braku zaleznosci miedzy plcig a udzialem
w wyborach - inaczej powiedzielibysmy, ze zmienne pte¢ i udzialt w wyborach
s3 wzajemnie niezalezne.

Przedstawmy inne przyklady probleméw badawczych:

« Firma produkujaca samochody przeprowadzita badanie marketingowe na lo-
sowej probce swoich klientéw. Kazdemu nabywcy zadano pytanie o model
kupionego samochodu (A, B, C, D) oraz pytanie, w ktérym proszono o wy-
branie jednej z czterech charakterystyk najlepiej opisujacych go jako kierow-
ce. Badacz interesuje si¢ odpowiedzig na pytanie, czy istnieje zaleznos¢ mie-
dzy tym, jaki model samochodu nabywca wybiera, a tym, za jakiego kierowce
sie uwaza (Aczel, Sounderpandian, 2018).

o Czy istnieje zalezno$¢ miedzy rodzajem gminy (wiejska, wiejsko-miejska,
miejska) a stosowaniem przez gming instrumentéw podnoszenia atrakcyj-
nosci osiedlenczej?

Dane jako$ciowe niekoniecznie muszg by¢ zbierane na drodze badan sondazo-
wych, moga tez pochodzi¢ z dostgpnych juz zrédel informacji, zbieranych na przy-
ktad w ramach statystyki publicznej. To, co chcemy podkresli¢, to fakt, ze zarow-
no dane sondazowe, jak i jako$ciowe dane zastane sg danymi obserwacyjnymi,
a te zasadniczo réznig sie od danych eksperymentalnych. Réznica ta dotyczy nie
tyle sposobu analiz, ktéry pozostaje taki sam dla obu typéw danych, ile sposo-
bu sformutowania wnioskéw. Rozwazmy dwa sposoby pozyskania danych, ktére
moglyby postuzy¢ do rozstrzygniecia, czy miedzy obejrzeniem spotu wyborcze-
go kandydata X (tak, nie) a deklaracja checi oddania na niego glosu w wyborach
(tak, nie) istnieje istotna statystycznie zaleznos¢. Badanie mialoby charakter ob-
serwacyjny, gdybysmy pobrali prébe i kazdej osobie zadali pytanie o obejrzenie
spotu kandydata oraz pytanie o ch¢¢ oddania na niego glosu. Badanie miatoby
charakter eksperymentalny, gdybysmy pobrang préobe podzielili losowo na dwie
podprdby, po czym osobom znajdujacym si¢ w pierwszej z nich wyswietlili spot,
aznajdujacym si¢ w drugiej nie, a nastepnie kazdemu badanemu (z jednej iz dru-
giej podproby) zadali pytanie umozliwiajace ustalenie, czy zamierza odda¢ glos
na X. Badania eksperymentalne maja te przewage nad obserwacyjnymi, ze daja
mocniejszg podstawe do mdéwienia o wplywie jednej zmiennej na druga. O ile
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stwierdzimy wystapienie zaleznosci o oczekiwanym ksztalcie, to mozemy przy-
ja¢, ze roznice w liczbie chetnych poprze¢ X w wyborach wywotal spot wybor-
czy. Takie rozumowanie jest zasadne, poniewaz poréwnywane grupy osob rdz-
nily sie tylko obejrzeniem spotu wyborczego, poza tym grupy te byly takie same
(lub bardzo podobne) pod wzgledem wszystkich pozostatych cech. Natomiast
w badaniach obserwacyjnych ten warunek nie jest spelniony, dlatego wystapienia
zaleznosci miedzy obejrzeniem spotu a checig oddania glosu na wystepujacego
w nim kandydata nie mozemy prosto ttumaczy¢ wptywem obejrzenia spotu. Nie
mozemy bowiem wykluczy¢, ze za wystapienie zaleznosci odpowiedzialne sg inne
czynniki, ktére réznicujg osoby znajace spot i nieznajace go.

Podkreslenie ograniczen, jakie powinni$émy sobie narzuci¢ przy interpreta-
cji wynikéw osiggnietych za pomocg badan obserwacyjnych, jest tym bardziej
wazne, ze w analizie tablic kontyngencji nierzadko praktykuje sie wskazywanie
jednej zmiennej jako niezaleznej (wyjasniajacej), a drugiej jako zaleznej (wyjas-
nianej) - w celu fatwiejszego uchwycenia zaleznosci dane przedstawia si¢ w po-
staci procentowej, tak by pokaza¢, jak wygladaja rozklady zmiennej zaleznej
w poszczegdlnych kategoriach zmiennej niezaleznej (np. jak rozklada si¢ popar-
cie dla danej partii politycznej w poszczegdlnych grupach wieku) (zob. Szwed,
2008, s. 259; Agresti, Franklin, 2013: s. 90; Agresti, Finlay, 2014, s. 222). Takze
praktyki jezykowe narzucajg nam myslenie, Ze ,,co$ zalezy od czegos$”. Mowimy
- przykladowo - Ze badamy zaleznos$¢ opinii od pici, ale juz nie méwimy, ze ba-
damy zalezno$¢ plci od opinii, bo taki kierunek oddziatlywania nie jest mozli-
wy. Z drugiej strony jednak, o ile zalezno$¢ miedzy plcig a opinig wystepuje,
to ujawni si¢ ona zaréwno wtedy, gdy bedziemy analizowa¢ procentowe rozklady
opinii w grupach plci, jak i wtedy, gdy bedziemy analizowa¢ procentowe rozkta-
dy plci w grupach opinii. Bywa tez, ze badajac zaleznos¢, kazdg zmienna z pary
mogliby$my sensownie rozpatrywac jako zmienng niezalezng. I tak na przyktad
opinie jednostki mogg ksztaltowac jej dzialania, ale i dzialania jednostki moga
ksztaltowa¢ jej opinie. To wszystko pokazuje, ze analizujac dane obserwacyjne,
z ostrozno$cig powinnismy postugiwac si¢ pojeciem zmiennej wyjasniajacej i wy-
jadnianej, pamietajac, Ze przypisywanie tych rél badanym cechom jest niekie-
dy watpliwe, po czesci arbitralne, a z pewnoscig nie jest konieczne do ustalenia
tego, czy cechy sa ze sobg zwigzane, czy nie - takiego rozrdznienia nie wymaga
ani test y2, ani miary sity zwiazku oparte na y2, ktore bedziemy omawia¢ w tym
rozdziale. Przeprowadzona analiza pozwoli nam w tym przypadku wnioskowaé
o wspdtwystepowaniu dwdch zjawisk lub o zwigzku/zaleznosci/relacji migedzy
dwiema zmiennymi (a nie wptywie/oddzialywaniu jednej zmiennej na druga).
Sugerujemy réowniez nieuzywanie w tym przypadku okreslen ,,zmienna zalezna”
(mozna uzywac okreslen ,,badane zjawisko”) i ,zmienna niezalezna” (,zmienna
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traktowana jako czynnik”/,zmienna grupujaca”). W koncu powinni$my tez pa-
mietac o ograniczeniach przedstawianych tu metod analizy, poniewaz przewidu-
ja one badanie zaleznosci tylko miedzy dwiema zmiennymi. Tymczasem metody
bardziej zaawansowane, pozwalajace bada¢ powigzania miedzy wiekszg liczba
zmiennych, prowadza niekiedy do ustalenia, ze poczatkowo obserwowana zalez-
no$¢ miedzy dwiema zmiennymi znika, jesli do analiz wprowadzimy dodatkowe
zmienne (zagadnienia te beda przedmiotem ostatniego rozdziatu).

6.1.2. Test niezaleznosci x2 a doktadny test Fishera

Test niezaleznosci y? (czytaj: chi kwadrat) pozwala rozstrzygna¢, czy miedzy
dwiema zmiennymi istnieje zalezno$¢ w populacji. Test ten zalecany jest (zgod-
nie z tym, co opisano w poprzednim podpunkcie) dla zmiennych jakosciowych/
dyskretnych.

Postuzenie si¢ tym testem wymaga spelnienia nastgpujacego zalozenia: w kaz-
dej komorce tabeli krzyzowej liczebnos$¢ oczekiwana > 5.

Hipotezy w tescie niezaleznosci przyjmuja nastepujaca postac:

H,: zmienne s3 niezalezne
H;: zmienne nie s3 niezalezne.

W jaki sposob ustala si¢ wystapienie zaleznosci? Zacznijmy od prostego spo-
strzezenia, ze przypadek braku zaleznosci realizuje si¢ w jeden sposoéb, a zaleznos¢
moze si¢ realizowac na wiele sposobow. Dlatego badajac relacje miedzy zmiennymi,
sprawdzamy, jak dalece otrzymane dane odbiegaja od przypadku niezaleznosci.
W zgodzie z ta logika przebiega rowniez wnioskowanie statystyczne, w ktérym po-
czatkowo zakladamy, ze prawdziwa jest hipoteza zerowa, by nastepnie sprawdzic,
jak bardzo - przy tym zalozeniu - prawdopodobne jest uzyskanie takiej wartosci
sprawdzianu, jaka otrzymali$my. Jezeli jest bardzo malo prawdopodobne, to tra-
cimy zaufanie do tego, co glosi hipoteza zerowa, a nabieramy zaufania do tego,
co glosi hipoteza alternatywna.

Przyjrzyjmy sie dokladniej temu, jak przebiega analiza. Tabela 6.1 przedsta-
wia ogo6lng postac tablicy kontyngencji. Jej wiersze odpowiadajg wariantom jednej
zmiennej, a kolumny wariantom drugiej zmiennej. Liczebno$¢ elementéw w ko-
morce i-tego wiersza (gdziei=1, 2, ..., r) ij-tej kolumny (gdziej= 1,2, ..., ¢) ozna-
czono jako n;;. Okresla si¢ je jako liczebnosci warunkowe (liczebnos$¢ warunkowa
rozumiemy jako liczebno$¢ danej grupy wyroéznionej przez warianty pierwszej
zmiennej pod warunkiem, ze jednostka ma okreslony wariant drugiej zmiennej).
Z kolei sume liczebnosci w poszczegdlnych wierszach i kolumnach okresla si¢ jako
liczebnosci brzegowe.
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Tabela 6.1. Uktad tabeli kontyngencji r x c (tabeli o r wierszach i ¢ kolumnach)

Druga zmienna Ogotem
Warianty 1 2 c w wierszach
Pierwsza 1 ni; Ny, Ny Ry
zmienna 2 Ny, ny, Ny R,
r N, N, N, R,
Ogoétem w kolumnach C, C, C, n

Zrédto: opracowanie wtasne.

Po przedstawieniu w tabeli liczebnosci empirycznych n;; kolejnym krokiem jest
obliczenie dla kazdej komorki tabeli tzw. liczebnosci oczekiwanych. Liczebnosci
oczekiwane to te liczebnosci, ktoérych spodziewalibysmy si¢ w przypadku niezalez-
nosci zmiennych. Liczebnosci oczekiwane obliczamy dla kazdej komorki wedlug
wzoru (McClave, Sincich, 2018, s. 814):

0, =——L 27)

Mniej formalnie mozemy to przedstawic¢ za pomoca formuty:

6 - Liczebno$¢ w danym wierszu ogdtem x liczebno$¢ w danej kolumnie ogétem
ij —

. (28
Calkowita liczebno$¢ proby @8)

Tak wiec liczebno$¢ oczekiwang w komorce znajdujacej sie — powiedzmy
- w pierwszym wierszu i drugiej kolumnie tabeli obliczymy w ten

~ RC
sposob: O, = ln =

Statystyka chi-kwadrat (y2) stanowi miernik, ktory w syntetyczny sposob zesta-
wia informacje pochodzace ze wszystkich komorek tabeli i informuje o tym, jak
bardzo liczebnos$ci empiryczne odbiegajg od liczebnosci oczekiwanych. Przyjmuje
ona posta¢ (McClave, Sincich, 2018, s. 814):

x =Z@, (29)

ij
a przy mniej formalnym zapisie moze by¢ ujeta jako suma obliczona dla kazdej

komorki tablicy kontyngencji z wyrazen:

[liczebnoé¢ empiryczna w komorce — liczebnos¢ oczekiwana w komorce]?

liczebnos$¢ oczekiwana w komorce
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W przypadku gdy prawdziwa jest hipoteza zerowa, statystyka y? ma rozklad
zblizony do rozkladu y2 o df = (r - 1) x (c - 1) stopniach swobody.

Przyjmujac « = 0,05, wnioskowanie przeprowadzamy wedlug reguty:

« jezeli prawdopodobienstwo w tescie p < 0,05, to stwierdzamy, ze odrzucamy
hipoteze zerowa i uznajemy, ze s3 podstawy do przyjecia hipotezy alterna-
tywnej; zaleznos$¢ uznajemy wtedy za statystycznie istotna;

o jezelip > 0,05, to stwierdzamy, Ze brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej; zalezno$¢ nie jest istotna statystycznie.

Odrzuceniu hipotezy zerowej sprzyjaja wysokie wartosci statystyki y2, aczkol-
wiek bez wiedzy na temat liczby stopni swobody nie uprawniaja one jeszcze do pod-
jecia decyzji o istotno$ci zwigzku.

Jesli zatozenie dotyczace liczebnosci oczekiwanych w tablicy kontyngencji nie
jest spelnione, a wiec gdy zdarza si¢ sytuacja, ze w ktorej$ komorce tablicy kontyn-
gencji O; <5, co do zasady zaleca si¢ stosowaé doktadny test Fishera. Taki prob-
lem dotyczy w szczegolnosci matych prob. Gdy zalozenie nie jest spetnione, roz-
klad y2 nie jest wystarczajaco dobrym przyblizeniem rozktadu statystyki y2, a co za
tym idzie — prawdopodobienstwo testowe (oznaczone jako Istotnos¢ asymptotycz-
na dwustronna) moze nie by¢ wiarygodnym wynikiem. W takiej sytuacji, ustalajac
warto$¢ p, zamiast metodg asymptotycznag nalezy postuzy¢ si¢ metoda doktadna.
Jak dodajg Agresti i Finlay (2014, s. 228), dokfadny test Fishera moze by¢ stosowa-
ny nie tylko przy matych probach, ale i przy probach o dowolnej liczebnoscil>. Nie
mozna jednak zapominac o tym, ze iteracyjny sposdb wyznaczenia p powoduje,
ze przy duzych tabelach krzyzowych, a wigc wielu wariantach zmiennych, test ten
wymaga duzych mocy obliczeniowych komputera. W praktyce juz przy tabelach
o wymiarach 4 x 4 oszacowanie prawdopodobienstwa moze by¢ trudne.

Zauwazmy, ze jesli uznamy, ze zalezno$¢ miedzy zmiennymi jest istotna sta-
tystycznie, to de facto mozemy tez wnioskowac, ze podpopulacje, na jakie dzieli
zbiorowo$¢ jedna ze zmiennych, réznig si¢ istotnie. Przykiadowo: jesli istnieje sta-
tystycznie istotny zwiazek miedzy plcig a uczestnictwem w wyborach, to mozemy
powiedzie¢, ze kobiety i mezczyzni rdznig si¢ miedzy sobg pod tym wzgledem. Test
niezaleznosci chi-kwadrat i doktadny test Fishera proponuje sie¢ w zwiazku z tym
jako metody poréwnan mig¢dzy dwiema lub wigcej niz dwiema populacjami w sy-
tuacji, gdy badane zjawisko mierzone jest na skali nominalnej.

15 Nie bedziemy tu przedstawiac sposobu obliczania poziomu istotno$ci w doktadnym tescie
Fishera. Czytelnikom zainteresowanym tym zagadnieniem polecamy lekture podrecznika
Agrestiego (2007, s. 45-47).
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Przyktad 6.1

W dsmej rundzie badania ESS pytano miedzy innymi, czy respondent brat udziat w ostat-
nich krajowych wyborach. Dane, ktére poddamy analizie, dotyczg mieszkancéw Polski
uprawnionych do gtosowania. Interesuje nas, czy miedzy deklaracja uczestnictwa w wy-
borach (zmienna vote) a ptcig (zmienna gndr) istnieje zalezno$¢ istotna statystycznie.

Rozwiagzanie

Obie z analizowanych tu zmiennych mierzone sag na skali nominalnej. Kazda z nich
ma tylko dwie kategorie, otrzymamy zatem tabele o wymiarach 2 x 2, ktéra jest
najprostszym wariantem tablicy kontyngencji. Aby skonstruowac taka tabele,
anastepnie najej podstawie przeprowadzic test niezaleznoSci chi-kwadrat, w IBM
SPSS Statistics wybieramy polecenie Analiza » Opis statystyczny > Tabele krzyzo-
we. Zasadniczo jest kwestig dowolna, ktéra zmienna potraktujemy jako wierszo-
w3, a ktorg jako kolumnowal6. W tym podreczniku bedziemy sie trzymadé reguty,
by zmienna, ktéra potencjalnie moze warunkowac drugg zmienna czy tez stano-
wié zmienna grupujaca (dzielaca zbiorowo$¢ na podpopulacje), umieszczaé w ko-
lumnach tabelil?. Tak wiec zmienng informujaca o ptci respondenta wprowadzimy
do kolumn, a do wierszy zmienna informujaca o jego deklaracji uczestnictwa w wy-
borach (rysunek 6.1). Oprécz liczebnosci empirycznych SPSS moze w tabeli réw-
niez wyswietli¢ liczebnosci oczekiwane (a wiec - przypomnijmy - liczebnosci spo-
dziewane w sytuacji braku zaleznosci). Aby skorzystac z tej mozliwosci, wystarczy
pod przyciskiem Komérki zaznaczyé dodatkowo opcje Oczekiwane. Wyboru testu x2
dokonujemy pod przyciskiem Statystyki > Chi-kwadrat. Z uwagi na fakt, ze tabela
krzyzowa ma wymiary 2 x 2, automatycznie wySwietlaja sie tez wyniki doktadne-
go testu Fishera (dla wiekszych tabel wyniki te nie beda generowane bez wybrania
opcji Doktadne - wiecej na ten temat w kolejnym podrozdziale).

16 Niekiedy mozna spotkac sie z zaleceniem, by zmienng wyjasniajacg wprowadzac do wierszy,
azmienna wyjasniang do kolumn. Jak argumentuje Sawinski (2010, s. 75-76), taka konwen-
cja rozmieszczenia cech w tabeli odpowiada naszym mechanizmom percepcyjnym, czyli
utatwia odbi6r wynikow.

17 Taka decyzja jest uzasadniona gtéwnie tym, ze w ramach procedury Tabele krzyzowe (oraz
procedury Tabele uzytkownika) program SPSS oferuje dodatkowo Test proporcji kolumno-
wych z. Zastosowanie testu zw SPSS zaktada, ze zmienng wyjasniajgcg umiescimy w kolum-
nie. Takie bowiem ustawienie umozliwia poréwnanie procentowych rozktadéw zmiennej
wyjasnianej w poszczegdlnych kategoriach zmiennej wyjadniajacej. Czytelnikdw zaintere-
sowanych mozliwoscia skorzystania z testu zw SPSS zachecamy do lektury tekstu Saraty
(b.r.).
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Rysunek 6.1. Wykonywanie polecenia Tabele krzyzowe

PrzeSledzmy teraz otrzymane liczebnosci oczekiwane (rysunek 6.2). Czy w jakie$ ko-
morce ich wielko$¢ jest mniejsza niz 5?7 Na szczescie taka sytuacja nie ma tu miejsca.
Spetnione jest zatem zatozenie testu x2. Zauwazmy przy okazji, ze pod tabelg zatytu-
towana Testy chi-kwadrat SPSS wyswietla uzytkownikowi komunikat, jaka cze$¢ ko-
morek nie spetnia omawianego zatozenia. W tym przypadku mamy komunikat ,,0,0%
komorek (0) ma liczebno$¢ oczekiwana mniejsza niz 5”7, a wiec w zadnej komorce tabeli
krzyzowej zatozenie to nie zostato naruszone.

Tabela krzyzowa Czy brai(a) P. udzial w ostatnich wyborach do Sejmuw
pazdzierniku 2015 roku? * Pleé

Plec

MeZczyzna Kobieta Ogdtern
Czy brat(a) P. udziatw Tak Liczebnosé 570 603 1173

ostatnich wyborach do — =
Sejmu w pazdziemiku Liczebnost oczekiwana 559.8 613.2 1173.0
2015 roku? Mig Liczebnost 185 224 409
Liczebnost oczekiwana 195.2 2138 409.0
Ogatem Liczebnosé 755 827 1582
LiczebnosE oczekiwana 755.0 827.0 1582.0

Warto$¢ statystyki testowej (widniejgcej w tabeli jako Statystyka chi-kwadrat Pear-
sona) wynosi 1,373 (przy df= (2 - 1) x (2 - 1) = 1). To niewielka warto$¢, ktéra Swiadczy
otym, ze liczebnoSci empiryczne nie rdznig sie zasadniczo od liczebnosci oczekiwanych.
Z tym wynikiem koresponduje wysokie prawdopodobiefAstwo w teScie niezaleznosci
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chi-kwadrat, ktére wynosi p = 0,241. W tej sytuacji formutujemy wniosek o braku pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej, zaleznos¢ nie jest zatem istotna statystycznie.

Testy Chi-kwadrat

Istotnogé Istotnogc
asymptotyczn Istotnosi doktadna
a dokladna (iednostronna
Warlosc df (dwustronna) {dwusironna) )
\chi-kwadratPearsona  1.373° 1 241 )
Poprawka na ciggltost® 1.242 1 265
lloraz wiarygodnosci 1.375 1 241
Dokladny testFishera 251 433
Test zwigzku liniowego 1.372 1 241

M waznych obserwacji 1582

a. 0.0% komdrek (0) ma liczebnosE oczekiwang mnigjszg niz 5. Minimalna liczebnosé
oczekiwana wynosi 195.19.

b. Obliczone wytacznie dia tabeli 2x2

Rysunek 6.2. Tabela krzyzowa i wyniki testu x2: ocena zwigzku miedzy zmiennymi vote i gndr

Poniewaz niezalezno$¢ oznacza identyczno$¢ proporcji (odsetkow) ze wzgle-
du na druga zmienna (co mozna zobaczyé, oprocentowujac liczebnosci oczekiwane
»dowierszy” oraz ,do kolumn”), to hipoteze zerowg moglibysmy tez sformutowac jako
zdanie méwigce, ze proporcje w poréwnywanych populacjach sg rownel8, Przesledzmy
zatem rozktady procentowe. W tym celu wréémy do gtéwnego okna procedury Tabele

18 Analize zaleznoSci miedzy dwiema zmiennymi, z ktérych kazda przyjmuje tylko dwie war-
tosci, mozna przeprowadzi¢ nie tylko za pomoca testu x2, ale takze za pomoca testu z,
ktéry stuzy poréwnaniu dwdch proporcji w grupach niezaleznych. Miedzy sprawdzianami
w tych testach zachodzi nastepujaca relacja: x2 = z2. Gdyby w naszym przypadku postuzyé
sie testem z, hipoteza zerowa méwitaby, ze proporcja deklarujgcych udziat w wyborach jest
taka sama wsérdd kobiet i wérdd mezczyzn (Hy: p; = p,). Test zdopuszcza rdzne postacie hi-
potezy alternatywnej: bezkierunkowa (H;: p; # p,) oraz jednokierunkowa (H;: p; < p, albo
H,: p; > p,). Gdyby uktad hipotez, jaki przyjmujemy w tescie x2 zapisaé w sposéb odpowia-
dajacy testowi z, to hipoteza alternatywna mogtaby brzmiec jedynie: H;: p; # p,, stad tez
warto$¢ p, ktorg odczytujemy z tabeli wynikowej SPSS, jest oznaczona jako ,istotno$¢ dwu-
stronna”. Test dla proporcji mozna przeprowadzi¢ rowniez wtedy, gdy zmienna wierszowa
ma wiecej niz dwa warianty. Poréwnanie proporcji dokonywane jest woéwczas dla kazdego
z wierszy osobno. Przyktadowo: jesli badamy zalezno$¢ miedzy preferowang forma wypo-
czynku (zmienna wierszowa o wariantach: wczasy, wycieczka objazdowa, camping) a miej-
scem zamieszkania (zmienna kolumnowa o wariantach: wies, mate miasto, Srednie miasto,
duze miasto), test z pozwoli odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Czy, a jesli tak, to ktéra populacja
wyrdzniona na podstawie miejscowosci zamieszkania rézni sie istotnie od wzgledem pre-
ferencji dotyczacych wczaséw?”. Analogicznie dokonane zostanie poréwnanie dotyczace
preferowania wycieczki objazdowej, a takze - osobno - campingu. Aby przeprowadzi¢ taka
analize, wybieramy Analiza > Tabele krzyzowe > Komérki - Poréwnaj proporcje kolumne >
Dostosuj wartosci p (metoda Bonferroniego). Ostatni element daje nam testowanie post hoc,
jest zatem potrzebny, gdy zmienna kolumnowa ma wiecej niz dwa warianty (jak w tym przy-
ktadzie).
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krzyzowe. Pod przyciskiem Komérki wybierzmy Procent » W kolumnie i Procent > W wier-
szu (jezeli chcemy mie¢ dwie oddzielne tabele, kazdg zinnym rodzajem oprocentowa-
nia, to procedure przeprowadzamy ,,na dwa razy”).

Tabela krzyzowa Czy bral(a) P. udzial w ostatnich
wyborach do Sejmu w pazdzierniku 2015 roku? * Plec

% z Ptec
Plac

Mezczyzna Kobieta Ogdtemn
Czy brat(a) P. udziat w Tak 75.5% 72.9% 741%
ostatnich wyborach do
Sejmu w pazdziemiku Nie 245%  271%  2509%
2015 roku?
Dadtem 100.0% 100.0% 100.0%

Rysunek 6.3. Kolumnowo oprocentowane liczebnosSci empiryczne
w tablicy kontyngencji utworzonej dla zmiennych vote i gndr

Poniewaz zmienng pte¢ wprowadziliSmy do kolumn i zastosowaliSmy oprocento-
wanie ,w kolumnie” (,po kolumnach”, ,kolumnowe”), to w ostatniej kolumnie tabeli
widzimy rozktad deklaracji uczestnictwa w ostatnich wyborach, obserwowany na po-
ziomie catej proby, a w Srodku tabeli widzimy rozktady tej zmiennej oddzielnie w gru-
pie (probie) kobiet i mezczyzn (rysunek 6.3). O rozktadach w grupie kobiet i w grupie
mezczyzn powiemy, ze sg to rozktady warunkowe zmiennej vote (przedstawiajg one
rozktad zmiennej vote w zaleznosci od tego, jakg wartos¢ przyjmie zmienna gndr).

W sytuacji niezaleznosci obu zmiennych odsetek deklarujgcych uczestnictwo w wy-
borach powinien wynosi¢ 74,1 zarébwno w grupie kobiet, jak i w grupie mezczyzn, a wiec
tyle co w catej prébie. Innymi stowy, gdyby zmienne byty wzajemnie niezalezne, to roz-
ktady warunkowe bytyby takie same. Wyniki uzyskane w prébie pokazuja, ze odset-
ki gtosujacych nie sg identyczne wsrdd kobiet i mezczyzn (tu mezczyzni nieznacznie
czesciej niz kobiety deklaruja uczestnictwo). Niemniej jednak wynik testu x2 okazat sie
nieistotny statystycznie, co oznacza, ze obserwowana w prébie réznica 2,6 punktu pro-
centowego mogtaby wystapié, gdyby w populacji réznica ta faktycznie wynosita zero.
Innymi stowy, obserwowang réznice mozemy przypisac losowej zmiennosci probek.
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Tabela krzyzowa Czy bral(a) P. udzial w ostatnich
wyborach do Sejmu w pazdzierniku 2015 roku? * Plec

% z Czy brak(a) P. udziat w ostatnich wyborach do Sejmuw pazdzierniku 201¢

Plet
Meaiczyzna Kobieta Ogotem
Czy brat{a) P. udziat w Tak 48.6% 51.4% 100.0%
ostatnich wyborach do
SEjnWUWDaZ‘('ZiEl’ﬂikU Nie 45.2% 54 8% 100.0%
2015 roku? ’ ) ’
QOgdtem 47 7% 52.3% 100.0%

Rysunek 6.4. Wierszowo oprocentowane liczebnosci empiryczne
w tablicy kontyngencji utworzonej dla zmiennych vote i gndr

Podobnie mogliby$my przeanalizowa¢ wyniki drugiej tabeli (rysunek 6.4), w ktorej
zastosowaliSmy procentowanie ,do wierszy” (,,po wierszach”, ,wierszowe”). W ostat-
nim wierszu widzimy rozktad zmiennej pte¢ w catej probie. W Srodku tabeli przedsta-
wione sg rozktady warunkowe tej zmiennej - oddzielnie w grupie gtosujacych i w grupie
niegtosujacych. Widzimy, ze udziat mezczyzn jest nieco wiekszy w grupie gtosujacych
w poréwnaniu z grupa niegtosujacych, co koresponduje z wczesniejszym ustaleniem.
Réznica w odsetkach - jak juz wiemy - jest nieistotna statystycznie.

Przedstawianie wynikow w postaci procentowych rozktadéw warunkowych ma te
zalete, ze tatwo pozwala zorientowac sie w relacji, w jakiej pozostaja ze soba dwie
zmienne. Daje tez orientacyjny wglad w site zaleznosci miedzy zmiennymi. Jezeli chce-
my prezentowad wyniki w tej postaci, wystarczy, ze skorzystamy z jednego sposo-
bu oprocentowania. Jezeli chcemy sie dowiedzie(, czy rozktad deklaracji dotyczacych
uczestnictwa w wyborach zalezy od ptci (co w tym przypadku jest sensownym ujeciem
tej zaleznosci - pteé nie moze przeciez zaleze¢ od uczestnictwa w wyborach), to powin-
ni$my przedstawic rozktady zmiennej vote w grupach ptci (rysunek 6.4). Ogdlna zasada,
ktéra mozemy sie kierowac, méwi, ze powinnismy przedstawia¢ rozktady badanego
zjawiska w poszczegblnych kategoriach zmiennej grupujace;j.

Jedna z nowszych funkcjonalnosci PS IMAGO pozwala zwizualizowaé wyniki tabeli
kontyngencji w postaci tzw. mapy kontyngencji. W celu skorzystania z tej mozliwoSci
z menu wybieramy Predictive solutions » Wykresy » Mapa kontyngencji (rysunek 6.5).
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Predictive Solutions
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Rysunek 6.5. Wykonywanie procedury Mapa kontyngencji

W efekcie wyboru opcji zgodnie z rysunkiem 6.5 otrzymamy wizualizacje wynikéw

odpowiadajgca rysunkowi 6.6.
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Rysunek 6.6. Mapa kontyngencji dla zmiennych vote i gndr. Wizualizacja
odpowiada wynikom zaprezentowanym na rysunku 6.4.

Intensywno$c¢ koloru w Srodku ,,wykresu” odpowiada wielko$ciom odsetkdw. Po bo-
kach tabeli znajduja sie stupki, ktore wysokoscig odpowiadaja liczebnos$ciom brzego-
wym tabeli. Na wykresie obecne sg dodatkowo etykiety, ktdre wprost informujg o tych
liczebnosciach.

Wizualizacja odpowiada wynikom zaprezentowanym na rysunku 6.4. Intensywno$¢
koloru w Srodku ,wykresu” odpowiada wielkosciom odsetkéw. Po bokach tabeli znaj-
duja sie stupki, ktore wysokoscig odpowiadaja liczebnosciom brzegowym tabeli. Na wy-
kresie obecne sg dodatkowo etykiety, ktére wprost informuja o tych liczebnosciach.

Przyktad 6.2

Postuzmy sie ponownie danymi pochodzgcymiz dsmejrundy badania ESS. Tym razem
bedziemy sie interesowac zaleznoscig miedzy wielko$cig miejsca zamieszkania jed-
nostki (zmienna domicil_recode) a doSwiadczeniem bycia ofiarg wtamania lub napadu
w ciggu ostatnich pieciu lat przez jednostke lub osobe z jej gospodarstwa domowego
(zmienna crmvct). Zalezno$¢ te - podobnie jak poprzednio - bedziemy analizowad w od-
niesieniu do mieszkancow Polski.
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Rozwiazanie

Badamy zalezno$¢ miedzy dwiema zmiennymi jakoSciowymi:

« crmvct - bycia ofiarg wtamania lub napadu w ciggu ostatnich pieciu lat przez
jednostke lub osobe z jej gospodarstwa domowego (¢ = 2); zmienna mierzona
na skali nominalnej;

« domicil_recode - wielko$¢ miejscowosci zamieszkania (k = 3); zmienna mierzona

na skali porzadkowe;j.

Analiza powinna by¢ zatem przeprowadzona z wykorzystaniem testu niezalezno-
$ci chi-kwadrat. Warunkiem bedzie jednak to, ze wszystkie liczebno$ci oczekiwane
sg wieksze badz réwne 5. Analizujac zapis pod tabelg Testy chi-kwadrat (rysunek 6.7),
widzimy, ze zatozenie to jest spetnione. Aby poréwnaé mieszkancoéw réznych typow
miejscowosci pod wzgledem doswiadczania przemocy (crmvct), w tabeli krzyzowej

oprécz liczebnoéci warunkowej uwzglednimy procenty ,w kolumnie”.

Tabela krzyzowa Czy P. lub ktos z P. gospodarstwa domowego byl ofiarg wlamania lub napadu w

ciagu ostatnich 5 lat? * miejsce zamieszkania

miejsce zamieszkania

Duze miasto
lub
przedmiescia
duzego Srednie lub
miasta mate miasto wies Ogdtem
Czy P. lub ktos z P. Tak Liczebnose 69 52 15 166
gospodarstwa S
% Z miejsce
domowego byt ofiarg zamies;:kania 16.9% 9.9% 6.0% 9.9%
whamania lub napadu w
ciggu ostatnich 5 lat? Mie Liczebnosé 339 471 704 1514
% Z miejsce 83.1% 90.1% 94.0% 90.1%
zamieszkania
Ogdtem Liczebnosé 408 523 748 1680
% z miejsce 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
zamieszkania
Testy Chi-kwadrat
Istotnosc
asymptotyczn
d
Wartos¢ df (dwustronna)
Chi-kwadrat Pearsona 35.268" 2 000
lloraz wiarygodnosci 33.560 2 000
Testzwiazku liniowego 34.344 1 000
M waznych obserwacl 1680

a. 0.0% komadrek (0) ma liczebnos¢ oczekiwana mnigjsza
niz 5. Minimalna liczebnosc oczekiwana wynosi 40.31.

Rysunek 6.7. Tabela kontyngencji i wyniki testu niezaleznosci
x2 dla zmiennych crmvct i domicil_recode
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Zgodnie z wynikami (rysunek 6.7) odsetek osdb, ktére doswiadczyty wtamania lub
napadu (wobec siebie badz osoby z gospodarstwa domowego), wynosi w catej probie
blisko 10%. Przechodzac teraz do analizy rozktaddw warunkowych, widzimy, ze odset-
ki 0sdb z takim doSwiadczeniem réznia sie w poszczegblnych klasach miejscowosci za-
mieszkania. Najwiecej os6b w ten sposéb pokrzywdzonych - wedtug deklaracji samych
badanych - jest wéréd mieszkancow wielkich miast i 0oséb zyjgcych na przedmiesciach
tych miast (17%). W przypadku os6b zamieszkujgcych Srednie i mate miasta odsetek ten
jest mniejszy i odpowiada udziatowi, jaki obserwujemy na poziomie catego kraju (10%).
Najmniejszy odsetek os6b majacych takie doSwiadczenie jest wsréd mieszkancow wsi
(6%). W celu zbadania, czy zmienne s ze soba powigzane w populacji mieszkafncéw Pol-
ski, mamy prawo skorzystac z testu x2, gdyz liczebnosci oczekiwane w kazdej komérce
tabeli sg odpowiednio duze. Prawdopodobienstwo w tescie niezalezno$ci chi-kwadrat
jest bardzo niskie - p<0,001, odrzucamy zatem H,, a jednocze$nie mamy bardzo mocne
przestanki, by przychyli¢ sie do hipotezy alternatywnej, gtoszacej zaleznosé. Wartosci
osiggnietych odsetkdw w probie sugeruja, ze udziat oséb majgcych przykre doswiad-
czenie bycia ofiarg wtamania lub napadu - doznane osobiscie lub przez domownika
- zwieksza sie wraz z wielkoScig miejscowosci zamieszkania.

Zobaczmy teraz, jak mogliby$my zilustrowac uzyskane tu wyniki za pomoca wy-
kreséw stupkowych. Zaprezentujemy dwie mozliwosci - wykres stupkowy zgrupowa-
ny oraz wykres stupkowy zestawiony. Aby zaprezentowa¢ dostepne w IBM SPSS Sta-
tistics procedury, raz postuzymy sie poleceniem Wykresy tradycyjne, a raz poleceniem
Kreator wykreséw.

Na poczatek zmenu wybierzmy Wykresy > Wykresy tradycyjne > Stupkowy. Teraz mu-
simy okresli¢, jaki rodzaj wykresu stupkowego nas interesuje. Zgodnie z rysunkiem 6.8
wybierzmy opcje Zgrupowany oraz Podsumowania dla grup obserwacji.

#R Wykresy slupkowe X

)~
Zgrupowany
m Zestawiony

- Dane na wykresach przedstawiajg

@P ia dia grup ii
© Podsumowania oddzielnych zmiennych
© Wartoéci poszczegbinych obserwacji

(@efiniui)  Anuiy || Pomoc

Rysunek 6.8. Wywotywanie procedury Wykresy stupkowe
za pomoca polecenia Wykresy tradycyjne
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W kolejnym oknie (rysunek 6.9) definiujemy, jaka zmienng analizujemy w przekroju
(wedtug) ktdrej zmiennej. Poniewaz chcemy poréwnywac odsetki oséb majacych ta-
kie doswiadczenie w poszczegdlnych klasach miejscowosci zamieszkania, to zmienna
domicil_recode - ktbra traktujemy jako zmienna grupujaca - umieszczamy w polu De-
finiuj grupy wedtug. Zmienna, ktora traktujemy jako wyjasniang, czyli crmvct, wpro-
wadzamy do pola Os kategorii. Zaznaczamy jeszcze, ze interesuje nas % obserwacji.

ta Zgrupowany wykres stupkowy: Opisy dla grup obserwacji

 Stupki przedstawiajg [ i !

bl S

& priclbse = © N obserwacji ® % obserwacji

% pxezl @ Skumulowane N © Skumulowana %
pridg o

% irscale \] © Inna statystyka opisowa

& stfiife
& stfeco
&) stfgov
a) stfdem
&) stfedu |
snhlm £ -
% gincdif 0% kategorii:
& mnrglip & crmvet |
b Anies Definiuj grupy wediug:
g s @ | domicil_recode |
hmsacld
& euftf - Zmienne panelu
& imsmetn Wiersze:
& imdfetn
f) impcntr
& imbgeco
&b imuecit ~
& imwbent
& happy
a) scimeet
&) inprdsc -
& sclact .
&b aesfdrk = | Mz

Szablon
[T] Zastosuj szablon wykresu z.

»|'

Kolumny:

-

Rysunek 6.9. Gtdwne okno procedury Zgrupowany
wykres stupkowy: Opisy dla grup obserwacji

Wykres, ktéry otrzymaliSmy w oknie raportowym, mozemy poddaé dalszej edycji
w Edytorze wykreséw, do ktorego uzyskujemy dostep po dwukrotnym kliknieciu w wy-
kres. Po naniesieniu na stupki etykiet informujacych o warto$ciach odsetkéw (za po-
moca Tryb identyfikacji danych) oraz po zmianie koloréw (deseni) stupkdéw wykres zgru-
powany moze wygladaé w sposdb prezentowany na rysunku 6.10 (wersja A lub B).
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Tak

Czy P. lub ktos z P. gospodarstwa domowego byt ofiarg wlamania lub
napadu w ciggu ostatnich 5 lat?

17%

Czy P. lub ktos z P. gospodarstwa domowego byl ofiarg wlamania lub

Nie

83%

Nie

napadu w ciagu ostatnich 5 lat?

94%

miejsce zamieszkania
[m Duze miasto lub przedmiescia
duzego miasta
D srednie lub mate miasto
Wwies

miejsce zamieszkania
DDuie miasto lub przedmiescia
duzego miasta
K srednie lub mate miasto

B wies

Rysunek 6.10. Wykres stupkowy zgrupowany dla zmiennych domicil_recode oraz crmvct

W celu skonstruowania wykresu stupkowego zestawionego wyprébujmy polece-
nie Wykresy - Kreator wykreséw. Po wywotaniu tego polecenia dostaniemy komuni-
kat, ze zmienne, ktére chcemy uzy¢ do budowy wykresu, powinny by¢ poprawnie zde-
finiowane, jezeli chodzi o poziom pomiaru, gdyz od tego zalezy, jakie opcje wykresu
bedziemy mie¢ udostepnione. W naszym przypadku obie zmienne zdefiniowano jako
nominalne.

Po wyswietleniu sie gtdwnego okna procedury (rysunek 6.11) budowe wykresu roz-
poczynamy od wskazania, ze chcemy otrzymaé wykres stupkowy (zaznaczamy te op-
cje na liscie znajdujacej sie w lewym dolnym rogu okna). Po dokonaniu tego wyboru
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wyswietla sie ikony dostepnych wykreséw stupkowych. Na ikony te mozemy dodatko-
wo najezdzac kursorem, by sprawdzi¢ nazwy wykreséw. Przypomnijmy, ze nas intere-
suje wykres ,,zestawiony” (na rysunku 6.11 zostat oznaczony - na dole okna - pogru-
biona linig). Po zlokalizowaniu ikony tego wykresu w galerii przeciggamy ja kursorem
do obszaru roboczego wykresu (biate pole na gorze). Z listy zmiennych znajdujacych
sie w lewej gornej czedci okna wybieramy zmienng domicil_recode i kursorem przecia-
gamy ja do pola Os X, a zmienna crmvct umieszczamy w polu Zestawienie: kolor (oba
pola obwiedzione sg owalnym zaznaczeniem). Teraz przechodzimy do ustawien w za-
ktadce Wtasciwosci elementu, ktdra znajdziemy w prawej gornej czesci okna. W pane-
lu Statystyki wybieramy z listy opcje Procent, a pod przyciskiem Parametry dookre$la-
my, ze wtasciwy Mianownik obliczania procentu to £acznie dla kazde kategorii osi X.

[
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Rysunek 6.11. Gtéwne okno procedury Kreator wykreséw

Wykres, ktéry dostaliSmy w oknie raportowym - podobnie jak poprzednio - mo-
zemy poddac dalszej edycji w Kreatorze wykresow. Efekt moze by¢ taki jak na rysun-
ku 6.12 (A lub B).
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Rysunek 6.12. Wykres stupkowy zgrupowany dla zmiennych domicil_recode oraz crmvct

Przyktad 6.3

Przypusémy, ze z bazy klientéw firmy ubezpieczeniowej wybrano losowo niewielkie pré-
by dla dwéch grup wieku (zmienna: grupa_wieku). Kazdego klienta sklasyfikowano pod
katem tego, czy zgtaszat roszczenie do firmy (zmienna: roszczenie). Analiza ma na celu
odpowiedzieé na pytanie, czy zgtaszanie roszczen jest niezalezne od grupy wieku.
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Rozwiazanie

Badamy zalezno$¢é miedzy dwiema zmiennymi jako$ciowymi (dyskretnymi), przy czym
jedna z nich - grupa_wieku - mierzona jest na skali porzadkowej, a druga - roszcze-
nie - na skali nominalnej. W szczegdlno$ci interesuje nas rozstrzygniecie, czy propor-
cja zgtaszajacych roszczenia jest taka sama, czy rézna w grupie mtodszych i starszych
klientéw, co zapiszemy w postaci:

Ho' Pdo30= P30+

Hit Pdo3o® P30+

Sam problem badawczy nie wskazuje jeszcze jednoznacznie na zasadno$¢ wykorzy-
stania doktadnego testu Fishera, niemniej jednak - jak sie za chwile przekonamy - fak-
tycznie bedzie to wtasciwa metoda analizy.

Poczatkowo rdzne pakiety statystyczne oferowaty doktadny test Fishera tylko dla
tabel 2 x 2, przez co jego zastosowanie ograniczato sie w praktyce do tego typu tabel.
Pakiet IBM SPSS Statistics standardowo udostepnia doktadny test Fishera dla tabel
2 x 2, a dzieki modutowi Doktadne, dostepnemu w gtéwnym oknie procedury Tabele
krzyZzowe, mozliwe jest przeprowadzenie tego testu dla kazdej tabelirx c (rysunek 6.13).
Nalezy pamietad, ze wykonanie tego testu wymaga zaznaczenia réwniez opcji Chi-kwa-
drat w polu Statystyki.

#R Testy dokladne X B icrszach:

© Tylko asymptotyczne S
© Monte Carlo
Poziom ufnosci: w kolumnach:

: Ly
@ Dokladne “* :

[+ Limit czasu dla testu: 5 minut | Bogisiang

Jesli tylko pozwola na to warunki obliczeniowe, zamiast
Monte Carlo zostanie wykorzystana metoda doktadna.

Dia metod nieasymptotycznych liczebnosci komdrek sg
zawsze zaokraglane lub obcinane przy wyliczaniu
statystyk testow.

| Pokaz zgrupowane SY stupkowe

" Ukryj tabele
:] (Resetuj || Anutyj | Pomoc |

Rysunek 6.13. Wykonywanie doktadnego testu Fishera dla dowolnych tabel




Badanie zalezno$ci miedzy dwiema zmiennymi jakoSciowymi 147

Tabela krzyzowa rozszczenie * grupa_wieku

grupa_wieku
do 301at  30latiwiece]  OQadlem

rozszczenie  tak Liczebnost 5 0 5
Liczebno&¢ oczekiwana 3.0 20 5.0
% Z grupa_wieku 41.7% 0.0% 26.0%
nie Liczebnoseé T g 15
Liczebnosc oczekiwana 9.0 6.0 150
% Z grupa_wieku 58.3% 100.0% 75.0%
Ogotem Liczebnost 12 ] 20
Liczebnosc oczekiwana 12.0 B.0 200
% Z grupa_wieku 100.0% 100.0% 100.0%
Testy Chi-kwadrat
Istotnosé Istotnose
asymptotyczn Istotnost doktadna
a dokladna (jednostronna
Warlos¢ df {dwustronna) (dwustronna) ]
Chi-kwadrat Pearsona 4.444° 1 035
Poprawka na cigglose® 2.500 1 114
lloraz wiarygodnosci 6.193 1 013
Dokiadny test Fishera 055 051
Testzwigzku liniowego 4222 1 040
N waznych obserwacii 20

a. 50.0% komdrek (2) ma liczebnos< oczekiwang mnigjsza niz 5. Minimalna liczebnost
oczekiwana wynosi 2.00.

b. Obliczone wytacznie dla tabeli 2x2

Rysunek 6.14. Tablica kontyngencji oraz wyniki testow niezaleznosci
dla zmiennych grupa_wieku oraz roszczenie

Dane w tabeli kontyngencji (rysunek 6.14) wskazuja, ze udziat zgtaszajacych rosz-
czenia jest wiekszy w grupie mtodszych niz starszych klientéw. Tymczasem IBM SPSS
Statistics sygnalizuje nam, ze w dwdch komérkach liczebno$¢ oczekiwana jest mniej-
sza niz 5. Gdybysmy zlekcewazyli fakt ztamania zatozenia testu x2 i mimo to postu-
zyli sie nim, to uzyskalibySmy p = 0,035 i w konsekwencji odrzucilibyémy hipoteze
zerowa. Zobaczmy teraz, jakie rozstrzygniecie przynosi doktadny test Fishera, kt6-
rego zastosowanie jest poprawnym posunieciem. Skoro sformutowana hipoteza al-
ternatywna jest bezkierunkowa (%), to interesuje nas warto$¢ prawdopodobienstwa
w teScie dwustronnym. Wynosi ona p = 0,055, a wiec przekracza zatozony poziom
a=0,05, co oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Jak widac,
niepoprawne postuzenie sie testem x2 prowadzitoby w tym przypadku do podjecia
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btednej decyzji dotyczacej hipotezy zerowej. Zalezno$¢ miedzy badanymi zmiennymi
nie jest statystycznie istotna. Mozna wiec réwniez powiedziec, ze odsetek klientow
zgtaszajacych roszczenie nie rézni sie istotnie w grupach wieku.

W celach pogladowych jedynie przyjrzyjmy sie, do jakiej konkluzji doprowadzitby
nas wynik doktadnego testu Fishera, gdyby hipoteza alternatywna byta jednokierun-
kowa, a konkretnie gdyby miata postac Hy: py, 30> P30s- UzyskalibySmy wtedy p=0,051,
a ten wynik réwniez nie uprawniatby nas do odrzucenia hipotezy zerowej (zauwazmy,
ze w przypadku doktadnego testu Fishera p w teScie dwustronnym nie jest dwukrot-
noscig p w tescie jednostronnym).

6.1.3. Miary sity zaleznosci oparte na chi-kwadrat

Jak dotad zajmowali$my sie wnioskowaniem statystycznym — postugiwalismy sie te-
stem x2 lub dokadnym testem Fishera, by ustali¢, czy miedzy badanymi cechami ist-
nieje w populacji zaleznos¢. Powtérzmy przy okazji, Ze wnioskowanie statystyczne
przeprowadzamy tylko wtedy, gdy o doborze jednostek do badania decyduje mecha-
nizm losowy - tylko wtedy bowiem zasadne jest uogdlnienie wynikéw poza przeba-
dang probe. Jezeli chodzi o kwestie tego, jak bardzo silna jest zaleznos¢ miedzy zmien-
nymi, to zwykle tym ustaleniem interesujemy si¢ w drugiej kolejnosci (Szwed, 2008,
s. 330-331). Nie trzeba jednak traktowac tego jako wiazacej reguty, gdyz do mierni-
kow sity zwigzku mozemy tez podejs¢ jak do statystyk opisowych, traktujac uzyska-
ny wynik jako odnoszacy sie jedynie do przebadanych jednostek. Tylko do nich si¢
odniesiemy, jesli proba nie bedzie pozwalala na uogélnienia na populacje, albo gdy
przebadano calg populacje. Natomiast w tych przypadkach, w ktérych przeprowa-
dzenie wnioskowania statystycznego jest zasadne, zainteresowanie kwestia sity zwigz-
ku jest miedzy innymi potrzebne dlatego, ze moze si¢ okazac, ze cho¢ zaleznos¢ jest
istotna statystycznie, to zwigzek jest bardzo staby - réznice w proporcjach sg na tyle
male, ze pozbawione praktycznego znaczenia. Miary te odpowiadaja wiec (pod wzgle-
dem celu ich zastosowania) metodom oceny wielkosci efektu w analizie wariancji.

Opracowano wiele miernikéw sity zwigzku dla zmiennych nominalnych oraz
dla zmiennych porzadkowych. Duzo mozliwosci w tym zakresie oferuje IBM SPSS
Statistics. Wielo$¢ miar wynika po czesci z tego, ze kazda z nich ma swoje ograni-
czenia i nie spetnia wszystkich oczekiwan dobrego miernika sity zwigzku. W tym
podreczniku poprzestaniemy na przedstawieniu wspotczynnikéw opartych na y2,
ktdre stosuje si¢ w badaniu zaleznosci miedzy dwiema zmiennymi mierzonymi
na skali nominalnej badz miedzy zmiennymi, z ktérych jedna mierzona jest na ska-
li nominalnej, a druga na porzagdkowej'°.

19 Oproécz tych miar IBM SPSS Statistics udostepnia takze mierniki proporcjonalnej redukgji
btedu (PRE) - wspdtczynnik tau Goodmanai Kruskala, lambda, wspétczynnik niepewnosci,
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Jak juz widzieliémy, wysokie wartosci statystyki y2 sprzyjaja niskim wartosciom
p i odrzuceniu hipotezy zerowej. W takim razie moze powstac pytanie, czy sam
wspolczynnik y2 méglby informowac o sile zwigzku. Odpowiedz jest negatywna,
gdyz wartos$¢ y2 zalezy nie tylko od sity zwigzku, ale takze od liczebnosci proby.
Zwréémy bowiem uwage, ze gdyby$my poréwnywali proporcje 51/100 i 49/100,
to x2 = 0,08, a p = 0,7773. Natomiast dla pary proporcji 510/1000 i 490/1000 war-
to$¢ y2=0,8,a p =0,3711. W obu przypadkach rozktady procentowe sg identyczne.
Przyklad pokazuje, ze mimo iz sita zwigzku jest taka sama, statystyka y? reaguje
na wielko$¢ proby, a co za tym idzie - zmienia sie réwniez wartoé¢ p. Miara ¢
[czytaj: fi] przezwycigza ten problem w nastepujacy sposob:

_ |z

To rozwigzanie powoduje, ze wartosci miernika lezg w zakresie [0, 1], niemniej
jest to prawda tylko dla tabel 2 x 2. W tabelach wigkszych - r x ¢ - miara moze
przekroczy¢ 1, co czyni ja nieuzyteczng do stosowania. Miara ¢ ma te wazng wlas-
nos¢, ze odpowiada modulowi wartosci wspotczynnika korelacji r Pearsona (ko-
relacji miedzy dwiema zmiennymi dychotomicznymi). Stad ¢” bedzie informowa¢
o tym, jaka czes$¢ zréznicowania jednej zmiennej mozna wyjasnic¢ za pomocg dru-
giej zmiennej (Blalock, 1975, s. 258).

Miernik V Crameéra przyjmuje wartosci z zakresu [0, 1] niezaleznie od rozmia-
ru tabeli. Wzér na V wyglada nastepujaco:

2

Ve | X

(k1) Y

gdzie k to liczba kolumn badz wierszy, w zaleznosci od tego, ktoéra jest mniejsza.
Konstrukcja miary wykorzystuje fakt, ze maksymalna wartos¢, jaka moze przyjac
X3, réwna jest n(k — 1), a zatem, jesli y2 = n(k - 1), to V = 1 (Hershberger, Fisher,
2005, s. 1183-1192). Zauwazmy, ze dla tabel 2 x 2 g=V .

jak réwniez metody oceny sity zwigzku dla skali porzadkowej - gamma, wspdtczynnik d-
-Sommersa, wspdtczynnik tau-b Kendalla, wspdtczynnik tau-c Kendalla. Z tego poziomu
mozliwe jest rowniez wyznaczenie wspdtczynnika eta czy tez ryzyka wzglednego. Mierniki
te nie zostang w tym miejscu scharakteryzowane. Bardzo dobre i przystepne oméwienie
wszystkich miar proponowanych przez SPSS Czytelnik znajdzie w ksigzce Gérniaka i Wach-
nickiego (2000).
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Jeszcze inny pomyst przezwyciezenia ograniczenia ¢ przedstawia miernik C,
czyli wspolczynnik kontyngenciji, ktory jest okreslony wzorem:

2

c=|£4— (32)
XY +n

Rozwigzanie to powoduje, ze wprawdzie w tabeli r x ¢ miernik ten nie przekro-
czy 1, ale - jak pokazuje konstrukcja mianownika - nigdy tez nie osiaggnie 1, gdyz
n #0. W efekcie jego wartosci leza w zakresie [0, 1). Drugim ograniczeniem wspoi-
czynnika kontyngencji jest to, ze jego wartosci zaleza od liczby kolumn i wierszy
w tabeli r x c. Zgodnie ze wzorem:

= | (33)

maksymalna warto$¢ C w tabeli, w ktérej minimum z liczby kolumn i wierszy
wynosi 2 (a wigc w tabeli 2 x 2, tabeli 2 x 3 itd.) to 0,707. Z kolei C,,, w tabeli 3 x
3, tabeli 3 x 4 itd. wynosi 0,816. Te niedogodnos¢ mozna przezwyciezy¢, stosujac
nastepujacg korekte:

skoryg = C_ (34)

Korekta ta powoduje, Ze w przypadku idealnej zaleznosci Cgy,,o = 1 (Hershber-
ger, Fisher, 2005, s. 1183-1192).

Dodajmy, ze wszystkie oméwione tu miary sg symetryczne. To znaczy, ze na ich
wartos$¢ nie wplywa to, czy bedziemy rozpatrywac wariant, wktorym Y zalezy od X,
czy wariant, w ktorym X zalezy od Y. Sila zwigzku miedzy X i Y jest taka sama jak
miedzy Y i X. Pozostaje jeszcze kwestia interpretacji otrzymanego rezultatu. Wpraw-
dzie wiadomo, ze zero $wiadczy o braku zwigzku, jedno$¢ o zwigzku petnym, ale
jak ocenia¢ warto$ci posrednie? Tu pomocnych wskazdéwek dostarczyt Cohen (1988),
ktory wprowadzit w jako uniwersalny miernik wielkosci efektu, ktéry réwniez opar-
ty jest na y2. Cohen przypisal nastepujace interpretacje wartosciom w:

w = 0,1 — mala wielko$¢ efektu,
w = 0,3 - $rednia wielko$¢ efektu,
w = 0,5 - duza wielkos¢ efektu.
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Cohen zdefiniowat relacje miedzy w a kazda z miar opartg na y%

dla ¢: w=4¢, (35)
dla C W=, /I_CT, (36)
dla V: w=V x+k—1. 37)

Maksymalna warto$¢, jaka moze przyjaé w, wynosi Jk-1, przy czym k — przy-
pomnijmy - to liczba wierszy badz kolumn, w zaleznosci od tego, ktdra jest mniej-
sza (Cohen, 1988, s. 222-227). Powyzsze przeksztalcenie pokazuje, ze wartos¢
wspoélczynnika V Cramera rzedu - przykladowo - 0,2 w tabeli 2 x 2,2 x 3,2 x 4
itd. powinna by¢ interpretowana inaczej niz dla tabel 5 x 5,5 x 6, 5 x 7 itd. W pierw-
szym przypadku wielkos¢ efektu jest bowiem rowna w = 0,2, a w drugim przypad-
ku w = 0,4 (efekt jest silniejszy). Dodajmy, ze zaproponowane przez Cohena inter-
pretacje wielkosci efektu powinni$émy traktowac jako orientacyjne, a ostateczna
oceng uzalezni¢ od kontekstu. Ten kontekst moze by¢ nadany przez problem, kto-
ry badamy, czy przez oczekiwania, jakie wynikajg z poprzednich badan w danej
dziedzinie.

Przyktad 6.4
Wréémy do przyktadu, w ktdrym interesowali$my sie zaleznoscig miedzy deklaracja

uczestnictwa w wyborach i ptcig. Sprawdzmy site zwigzku miedzy tymi zmiennymi.

Rozwigzanie

Korzystajac z polecenia Tabele krzyZzowe, wybierzmy ponownie przycisk Statystyki,
by zaznaczy¢ interesujgce nas miary sity zwigzku - w bloku Nominalne zaznaczamy
Wspotczynnik kontyngencji i Phi i V-Craméra (rysunek 6.15). Wyniki zestawiono na ry-
sunku 6.16.
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2 Tabele krzyzowe: Statystyki x
¥/ Chi-kwadrat ["] Korelacje
Nominalna Porzadkowa
¥ Wspdiczynnik kontyngencii [ Gamma
| BhiiVv-Cramera [] d Sommersa
J|Lamboda || | [ teu-b Kendalla
| Wspdtczynnik niepewnosc ["] tau-¢ Kendalla
Nominaine przez przedziatowe ] Kappa
[l Eta [] Ryzyko wzgledne
[] McNemar

[~ Statystyki Cochrana i Mantela-Haenszela

Rysunek 6.15. Wyznaczanie wspotczynnikdw zaleznosci opartych na statystyce chi-kwadrat

Miary symetryczne

Istotnosé
Wartos¢ przyblizona
Nominalna przez Nominalna Phi 0,029 0,241
V Kramera 0,029 0,241
Wspotczynnik kontyngencji 0,029 0,241

N waznych obserwacji 1582
Rysunek 6.16. Wartosci miar sity zwigzku dla zmiennych gndr oraz vote

Zwréémy na poczatek uwage, ze warto$¢ p jest taka sama dla wszystkich miernikow
i odpowiada wielko$cig wartosci p, jaka uzyskalismy, poddajgc testowi hipoteze o nieza-
lezno$ci zmiennych (rysunek 6.3). Jest to zrozumiate, bo wszystkie uwzglednione miary
sity zwigzku sg oparte na x2. Ta wysoka warto$¢ p nie pozwolita nam uznadé, ze w popu-
lacji istnieje zwigzek miedzy tymi zmiennymi. Przyjrzyjmy sie teraz wynikom miar sity
zwigzku. Mamy do czynienia z tabela 2 x 2, a wiec kazda z oméwionych miar moze by¢
zastosowana. Kazda zresztg daje ten sam rezultat. Wynik jest bliski zera, co Swiadczy
o bardzo stabym zwiazku. To ustalenie wspdtgra z naszym wcze$niejszym ustaleniem
bedacym efektem poréwnania rozktadoéw warunkowych (rysunek 6.4.). Jak pamietamy,
¢ po podniesieniu do kwadratu umozliwia interpretacje méwiaca, jaki procent zmien-
nosci pierwszej zmiennej mozna wyjasni¢ zmiennoscig drugiej zmiennej. W naszym
przypadku ¢2 = 0,0292 = 0,000868, co oznacza, ze zmienna pte¢ wyjasnia niespetna
0,1% zmienno$ci zmiennej vote.
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Przyktad 6.5

Wréémy do przyktadu, w ktérym badaliSmy relacje miedzy wielkoScig miejscowosci
zamieszkania (trzy warianty) a doSwiadczeniem napadu lub wtamania (dwa warianty).
Sprawdzmy site zwigzku miedzy tymi zmiennymi.

Rozwigzanie

Dane analizowalismy w tabeli 2 x 3 (rysunek 6.9), wtasciwg miarg sity zwiazku bedzie
zatem miernik Vlub C. WartoSci tych miernikow sg bardzo podobne (rysunek 6.17). Wy-
bierajgc ostatecznie Vjako miernik sity zwigzku do analizowanych tu danych, otrzymu-
jemy w =V xk—1=0,145x~/2—-1=0,145 , co pozwala nam zinterpretowac efekt
wptywu miejscowosSci zamieszkania na doswiadczenie napadu lub wtamania
jako staby.

Miary symetryczne
Istotnosc
Wartosé przyblizona

Mominalna przez Phi 145 .0oo
Neminaina V Kramera 145 000

Wspolczynnik 143 .oon

kontyngencji
M waznych obserwacji 1680

Rysunek 6.17. Wartosci miar sity zwigzku dla zmiennych crmvct i domicil_recode

Odnoszacssie jeszcze do przyktadu 6.3, dodajmy, ze problematyczne jest zastosowanie
miar opartych na x2 w sytuacji, gdy zalezno$¢ bada sie za pomoca doktadnego testu
Fishera (Szymczak, 2018, s. 152).

6.2. Badanie zaleznosci miedzy dwiema
zmiennymi ilosciowymi

Zajmiemy sie teraz badaniem zaleznosci migdzy dwiema zmiennymi X i Y mie-
rzonymi na skali ilociowej. Popularnym miernikiem sily zwigzku miedzy takimi
cechami jest wspolczynnik korelacji liniowej Pearsona (r). Jak sygnalizuje nazwa,
postuzenie si¢ nim zaklada, ze zalezno$¢ ma charakter liniowy. Liniowy zwigzek
oznacza sytuacje, w ktdrej jednostkowym przyrostom jednej cechy towarzyszy
— $rednio rzecz biorac - staly przyrost lub staly spadek wartosci drugiej cechy
(Starzynska, 2009, s. 166). Podajmy przyklady. Wzrostowi odsetka uzytkownikéw
Internetu w danym kraju towarzyszy wzrost odsetka uzytkownikéw Facebooka,
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O takiej zaleznosci powiemy, ze jest dodatnia. Wzrostowi ciezaru roweru towa-
rzyszy — $rednio rzecz biorac - spadek jego ceny. O takiej zaleznosci powiemy,
ze jest ujemna.

Wartos¢ wspoétczynnika korelacji  mozemy wyznaczy¢ za pomocg wzoru (Agre-
sti, Franklin, 2013, s. 106):

1 X=X | y-y| 1
e e “

Wedlug tej formuly dla kazdej obserwacji sprawdzamy, o ile odchylen stan-
dardowych jej wynik ze wzgledu na ceche X odchyla si¢ od $redniej i — analogicz-
nie - o ile odchylen standardowych jej wynik ze wzgledu na ceche Y odchyla si¢
od $redniej. Innymi stowy, dla kazdej obserwacji uwzgledniamy jej wyniki stan-
daryzowane, czyli pozbawione mian, w jakich pierwotnie byly wyrazone. Bada-
jac pod tym katem kazdg obserwacje w zbiorze, jesteSmy pozniej w stanie ustali¢
ksztalt ogdlnej prawidlowosci w danych - czy jest tak, ze dodatnim odchyleniom
od $redniej dla cechy X towarzysza dodatnie, czy moze ujemne odchylenia od $red-

niej dla cechy Y; a zatem czy zalezno$¢ jest dodatnia, czy ujemna.
W podrecznikach statystyki znajdziemy tez czesto nastepujaca formule (Sob-
czyk, 1998, s. 207-208; Starzynska, 2009, s. 163):

n

Z(Xi - 7)(yi - 7)

vy &
S'S n B n B '
o \/Z(Xi —X)Z\/Z(yi -y
i1 i-1

Najwazniejsze wlasnosci wspdlczynnika korelacji » Pearsona sg nastepujace
(Gérniak, Wachnicki, 2000, s. 163; Starzynska, 2009, s. 166-167):

« jego wartosci lezg w zakresie [-1, 1];

« jest miarg niemianowang; dzieki tej wlasnosci uprawnione jest poréwnywa-

(39)

nie sily zaleznosci dla réznych par zmiennych;

« pozwala na okreslenie sity zwigzku — im r blizsze jest jednosci co do wartosci
bezwzglednej, tym silniejszy zwigzek; wartosci bliskie zera §wiadczg o bra-
ku zaleznosci (zakltadajac, ze relacje miedzy zmiennymi opisuje linia prosta);

o pozwala na okreslenie kierunku zwigzku - dodatnie wartosci r $wiad-
cza o zalezno$ci dodatniej (wzrostowi poziomu jednej zmiennej towarzy-
szy — $rednio rzecz biorgc — wzrost drugiej), a ujemne o zaleznosci ujem-
nej (wzrostowi poziomu jednej zmiennej towarzyszy — srednio rzecz biorac
- spadek drugiej);
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o jest miarg symetryczng - sifa i kierunek zaleznos$ci beda takie same, gdy be-
dziemy rozpatrywac sytuacje, w ktorej Y zalezy od X, jak i wtedy gdy bedzie-
my rozpatrywac relacje odwrotna;

 podniesiony do kwadratu, a wiec 2, informuje, jaka cze$¢ zmiennoéci jed-
nej zmiennej jest wyjasniona przez druga zmienng (jaka cze$¢ wariancji jest
wspolnie dzielona przez zmienne);

« im blizej linii regresji znajduja si¢ dane, tym zwigzek silniejszy i r zbliza si¢
do jednosci; im dalej dane lezg od linii regresji, tym stabszy zwigzek i r zbli-
za sie do zera;

« jestwrazliwy na obserwacje odstajace, lezace daleko od pozostatych w zbiorze;

o jezeli usuniemy ze zbioru obserwacje o najnizszych lub najwyzszych wartos-
ciach, ktoére jednoczesnie pasuja do linii regresji i nie zmieniajg jej nachyle-
nia, to r zmniejszy swoja wartosc.

Za Starzynska (2009, s. 167) podajemy, jak orientacyjnie ocenia¢ wartosci po-

$rednie przyjmowane przez wspolczynnik korelacji. Zaleznos¢ jest:

« niewyrazna, jesli |r| <0,2;

o wyrazna, ale niska, jesli 0,2 < |r| <0,4;

+ umiarkowana, jesli 0,4 < |r| <0,7;

 znaczaca,jesli 0,7 < |r| <0,9;

« bardzo silna, jesli |r|>0,9.

Przedziaty te trudno jednak odnosi¢ do prob przekrojowych. Dla danych indy-
widualnych rzadko osiaga si¢ wspotczynnik korelacji przekraczajacy (co do war-
tosci bezwzglednej) 0,5, a tym samym jesli jest bliski 0,5, moéwi si¢ juz o do$¢ sil-
nym zwigzku miedzy zmiennymi (Cohen, 1988, s. 78)20.

O ile jestesmy zainteresowani rozstrzygnieciem, czy zalezno$¢ miedzy badany-
mi cechami wystepuje w populacji, a przy tym spetnione sg zatozenia potrzebne
do przeprowadzenia wnioskowania statystycznego (losowa préba, normalno$¢ roz-
ktadéw obu zmiennych), to wspolczynnik korelacji r wykorzystujemy jako esty-
mator wspolczynnika korelacji w populacji p (czytaj: ro).

Uklad hipotez przyjmuje wtedy postac:

Hy: p = 0 (brak korelacji w populacji)
H;: p # 0 (korelacja wystepuje w populacji).

Hipoteza alternatywna moze tez zosta¢ doprecyzowana co do kierunku zalez-
nosci — mozna sformulowaé woéwczas hipoteze jednostronng Hy: p < 0 (wystepuje
korelacja ujemna) albo H;: p > 0 (wystepuje korelacja dodatnia). Podejscie to jest
jednak znacznie rzadziej stosowane.

20 Zobacztezpropozycje Géralskiego (1974, s. 34 za Szwed, 2008, s. 313) oraz Bedynskiej i Brze-
zickiej (2007, s. 96), ktore zostaty przygotowane z myslg o wykorzystaniu w badaniach psy-
chologicznych.
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Sprawdzianem testu jest statystyka ¢ okreslona wzorem:

t= , (40)

ktéra — gdy prawdziwa jest hipoteza zerowa — ma w przyblizeniu rozklad t o df=n - 2
stopniach swobody (Agresti, Finlay, 2014, s. 282).

Przyjmujac « = 0,05, wnioskowanie przeprowadzamy wedlug reguty:

o jezelip < 0,05, to odrzucamy hipoteze zerowy i stwierdzamy, Ze sg podstawy

do przyjecia hipotezy alternatywnej; korelacja jest zatem istotna statystycznie;

o jezelip > 0,05, to stwierdzamy brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej;

korelacja nie jest zatem istotna statystycznie.

W sytuacji, w ktorej nie sg spelnione zalozenia umozliwiajace postuzenie
sie wspotczynnikiem r Pearsona lub gdy poziom pomiaru przynajmniej jednej
z dwdch zmiennych jest porzadkowy, a nie ilo$ciowy, nalezy postuzy¢ sie wspol-
czynnikiem korelacji rang Spearmana (r, lub rho), ktéry — w odréznieniu od r
Pearsona - jest statystyka nieparametryczna. Statystyka r, jest obliczana na pod-
stawie wzoru r Pearsona, z tym ze na danych, ktére zostaly poddane rangowaniu
(Field, 2009, s. 180). Nadmieniamy tylko, ze w sytuacji, w ktorej obliczenia wyko-
nywane s3 samodzielnie, r, wyznacza si¢ nieco inaczej, a do dyspozycji badacza
sa dwa wzory, z ktdrych jeden stosuje si¢ w sytuacji braku rang wigzanych, a dru-
gi, gdy takie wystapily?l.

Wazng charakterystyka wspolczynnika korelacji rang Spearmana jest to, ze stu-
zy on do oceny zalezno$ci monotonicznej (zaleznos¢ jest rosngca, gdy wraz ze wzro-
stem wartosci jednej cechy, rosng warto$ci drugiej cechy, zaleznos¢ jest malejaca,
gdy wraz ze wzrostem wartosci jednej cechy, maleja wartosci drugiej cechy). Za-
lezno$¢ monotoniczna moze si¢ realizowac jako zaleznos$¢ liniowa (Sredni przy-
rost Y jest taki sam, gdy wartosci X sa male oraz wtedy gdy sa duze) albo krzy-
woliniowa monotoniczna (przyktadowo - $redni przyrost Y moze by¢ maty przy
niskich warto$ciach X i zwigkszac si¢ wraz ze wzrostem X). Warto pamietac o na-
stepujacej prawidlowosci: jezeli cechy sg liniowo zwigzane, to wartosci r i r, beda
podobne. Jezeli zas cechy sg zwigzane krzywoliniowo, ale monotonicznie, to r, >r
(Szymczak, 2018, s. 160-161).

Przeprowadzajac wnioskowanie statystyczne, r, wykorzystujemy jako estyma-
tor korelacji rang w populacji p,. Analogicznie jak w przypadku wspdlczynnika
korelacji liniowej Pearsona uklad hipotez przyjmie postac:

21 Zainteresowanym polecamy lekture podrecznika Szymczaka (2018).
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HO: p =0
H;: p # 0 (lub ewentualnie: H: p < 0 albo H;: p > 0).
Sprawdzianem testu jest statystyka ¢ okreslona wzorem:

t= : (41)

ktdra przy zalozeniu prawdziwosci H, ma w przyblizeniu rozktad t o df = n - 2 stop-
niach swobody (Szymczak, 2018, s. 159).

Druga nieparametryczng statystyka jest wspolczynnik korelacji rang Kendal-
la - 7 (tau). Jego zastosowanie jest polecane w przypadku malych préb, w ktérych
wystepuje duza liczba rang wigzanych (Field, 2009, s. 181), co - mdwiac prosciej
- oznacza sytuacje, w ktorej wiele obserwacji w zbiorze ma taki sam wynik. Efekt
taki wystapi, gdy - przykladowo - cecha bedzie mierzona na pieciostopniowej ska-
li porzadkowej. Skrotowo przedstawiajac te statystyke, dodajmy jeszcze, ze 7 - tak
jak r oraz r, - przyjmuje wartosci z zakresu [-1, 1]. Pamietajmy takze, ze podczas
kiedy rir;uzyte do analizy tych samych danych ilo$ciowych przyniosa bardzo po-
dobny rezultat (zakladajac liniowos$¢ zwigzku), wynik 7 bedzie mniejszy o 66-75%.
Jest to konsekwencja wynikajaca z konstrukeji 7i trzeba o tym pamietac, oceniajac
wielkos$¢ efektu (Field, 2009, s. 193).

Przyktad 6.6

W przyktadzie wykorzystamy dane General Social Survey, ktore zebrano na losowej pré-
bie mieszkancéw USA w 2018 roku. Rozpatrzmy zalezno$é miedzy statusem socjoeko-
nomicznym (w skrocie SES) respondenta (zmienna SE/10) a statusem socjoekono-
micznym wspotmatzonka (zmienna SPSEI10). Status socjoekonomiczny jest mierzony
za pomoca indeksu, ktdrego zakres wynosi [0, 100]. Zalezno$¢ te bedziemy analizowad
dla 0s6b mtodych, majacych co najwyzej 35 lat. Chcemy dowiedzie¢ sie, czy zalezno$¢
wystepuje w populacji mtodych Amerykanoéw, a takze jak jest silna.

Rozwigzanie

Badamy zalezno$¢ miedzy dwiema zmiennymi mierzonymi na skali ilo$ciowej. Intere-
sujemy sie zatem rozstrzygnieciem, ktéremu odpowiada nastepujacy uktad hipotez:
Ho: o = 0 versus Hy: p # 0. Hipotezy te najlepiej bytoby zweryfikowaé metoda parame-
tryczna, tj. testem istotnosci dla wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona. Analize
rozpoczynamy od diagnostyki (sprawdzenia, czy wspotczynnik r moze by¢ tu zasto-
sowany). To, czy zalezno$¢ miedzy interesujgcymi nas cechami rzeczywiscie opisuje
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linia prosta (a nie krzywa), mozna najprosciej sprawdzi¢, wizualizujac dane za pomoca
wykresu rozrzutu. Wykres ten pozwoli rowniez sprawdzi¢, czy w zbiorze wystepujg ob-
serwacje odstajace oraz czy obserwacje sa rownomiernie roztozone po obu stronach
linii regresji (czyli czy Y ma podobng zmienno$¢ w poszczegblnych wartosciach X).

Z menu wybieramy Wykresy > Wykresy tradycyjne > Rozrzutu | Punktowy > Prosty.
W gtéwnym oknie procedury zmienna SE/10 zostata umieszczona w polu O$ X, a zmien-
na SPSEI10 w polu OS Y.

Na wykresie rozrzutu (diagramie korelacyjnym) jedna kropka (punkt) reprezentuje
jedna obserwacje (jednego respondenta). Na uzyskanym diagramie (rysunek 6.18) wi-
dzimy, ze punkty sg dos¢ mocno rozproszone, co Swiadczy o tym, ze zalezno$¢ miedzy
interesujgcyminas zmiennymi nie jest silna, niemniej wytania sie ogélna prawidtowos¢,
zgodnie z ktdra posiadanie niskiego SES sprzyja - Srednio rzecz biorgc - posiadaniu ni-
skiego SES przez matzonka, a posiadaniu wysokiego SES towarzyszy - Srednio rzecz
biorgc - wysoki SES matzonka. Prawidtowo$¢ ta nie jest wyraznie liniowa, ale tez nie
jest wyraznie krzywoliniowa.

Dotozenie prostej regresji do punktéw jest mozliwe w Edytorze wykreséw. Przecho-
dzimy do niego, dwukrotnie klikajgc w wykres. W menu Edytora wykreséw wyszukajmy
Elementy > Linia dopasowania w ogotem. W oknie, ktore sie otworzy, wystarczy zaak-
ceptowac domyslny wybor Regresja liniowa.

100

o)
o

(o))
o

D
o

SES zony/meza

0 20 40 60 80 100
SES respondenta

Rysunek 6.18. Wykres rozrzutu/punktowy dla zmiennych SE/10 i SPSEI10

Wykorzystajmy wspotczynnik r Pearsona do ustalenia sity zwigzku i przeprowadz-
my test istotno$ci statystycznej. Aby dodatkowo upewnic sie co do mozliwosci zastoso-
wania tych metod (w kontekscie niejednoznacznych wnioskéw dotyczacych liniowosci
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zwigzku), sprawdzimy tez warto$¢ wspotczynnika r, Spearmana. Jak podkreslano, je-
$li przy nieznacznych odstepstwach od zatozen obie metody dadza podobne wyniki,
woéwczas wybierzemy bardziej adekwatng do zmiennych mierzonych na skali ilo$cio-
wej metode parametryczna.

Aby wyznaczy¢ obydwa wspotczynniki, wybieramy z Analiza > Korelacje > Parami.
W gtéwnym oknie procedury do pola Zmienne wprowadzamy SE/10 oraz SPSEI10. Wy-
bieramy interesujace nas miary i akceptujemy domyslne zaznaczenie Test istotnosci
- dwustronna, gdyz ta opcja odpowiada rozpatrywanej hipotezie alternatywnej (dwu-
stronnej). Wyniki sg przedstawione na rysunku 6.19.

Korelacje
SES SES zony/
raspondenta meza

SES respondenta  Korelacja Pearsona 1 4087

Istotnosc (dwustronna) 000

] 608 291

SES zony | meza Korelacja Pearsona .4195" 1

Istotno&é (dwustronna) 000
| 29 302
A ** Korelacja istotna na poziomie 0.01 (dwustronnie).
Korelacje
SES SES zony/
respondenta meza
rho Spearmana  SESrespondenta  Wspdlczynnik korelacji 1.000 466
Istotnos¢ (dwustronna) . 000
M 608 291
SESfony/meza  Wspolezynnik korelacji 466 1.000
Istotnose (dwustronna) .000 .
M 2891 302
B ** Korelacja istotna na poziomie 0.01 {dwustronnie).

Rysunek 6.19. Wynik analizy korelacji dla zmiennych SE/10 i SPSEI10

Na rysunku 6.19A zawarte sa wyniki analizy dla metody parametrycznej,
a na rysunku 6.19B nieparametrycznej. Z tabeli raportowej, tzw. macierzy korela-
cji (rysunek 6.19) wynika, ze obydwa wspdtczynniki majg zblizone wartosci. Od-
czytujemy, ze r Pearsona migedzy statusem socjoekonomicznym respondenta i jego
malzonka wynosi 0,496, a warto$¢ r, Spearmana jest nieco nizsza niz r i wynosi
0,466. Podobne s3 rowniez wyniki testu istotnosci wspotczynnika korelacji. Kieru-
jac si¢ wynikami tego poréwnania (w sytuacji niejednoznacznej oceny liniowosci
zwigzku), decydujemy o zastosowaniu wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona.
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Przed wspdlczynnikiem stoi znak plus, korelacja jest wiec dodatnia, a zatem wraz
ze wzrostem SES respondenta wzrasta — $rednio rzecz biorac - SES jego matzonka.
Oceniajac sile korelacji, powiemy, Ze jest ona umiarkowana. Wyniki te potwier-
dzaja wstepne spostrzezenia dokonane podczas analizy wykresu rozrzutu. Biorac
pod uwage prawdopodobienstwo testowe p, ktdre jest bardzo niskie (p < 0,001),
odrzucamy hipoteze zerows, a za prawdziwa uznajemy H;. Tym samym mozemy
sformulowa¢ wniosek, ze zalezno$¢ miedzy analizowanymi cechami jest istotna
statystycznie (istnieje w populacji mlodych Amerykandw).



7. Wprowadzenie do regresji
liniowej

Kluczowe pojecia: regresja liniowa, klasyczna metoda najmniejszych
kwadratéw, dopasowanie modelu, wspdtczynnik determinacji,
ANOVA, Sredni btad resztowy, test t w ocenie istotnosci parametrow
strukturalnych, wspotczynnik regresji, standaryzowany wspoétczynnik
regresji, wspotliniowos¢ zmiennych objasniajgcych, metoda krokowa,
metoda wprowadzania

7.1. Uwagi wstepne

Omoéwione wczesniej metody umozliwiajg jedno- lub dwuwymiarowq analize
rozkladu zmiennej. Pozwalajg zatem pozna¢ ksztaltowanie si¢ badanego zjawiska
- jego poziom, zrdznicowanie, asymetrie¢ i splaszczenie rozkladu, a takze zbada-
nie wzajemnych zalezno$ci migdzy zmiennymi czy poréwnanie dwdch lub wiecej
populacji na podstawie wynikow z prdby. A co zrobi¢, jesli chcemy oceni¢ zwigz-
ki przyczynowo-skutkowe, gdy poszukujemy odpowiedzi na pytanie o wplyw ja-
kiego$ czynnika na badane przez nas zjawisko? W takiej sytuacji siega sie po mo-
dele. Sg one rozne, dostosowane do charakteru badanych zaleznosci, zmiennych
iinnych okreslonych w przypadku danej metody warunkéw. Jednym z takich roz-
wigzan jest analiza regres;ji.

Istotg analizy regresji jest budowa modelu, ktory wyjasnia mechanizm zmian za-
chodzacych w badanym wycinku rzeczywistoéci. Nadrzedna zasada budowy mo-
deli jest taka, ze umozliwiajg one oceng relacji miedzy badanym zjawiskiem a po-
wigzanym z nim czynnikiem ceteris paribus, tj. zakladajac, ze pozostate czynniki
nie ulegaja zmianie (a wiec przy ustalonych wartosciach pozostalych zmiennych
objasniajacych). Jak podkreslano w rozdziale drugim, samo poréwnanie popula-
cji czy ocena wspdlzaleznosci nie daja jeszcze prawa do wnioskowania o zwigz-
kach przyczynowo-skutkowych, nie mozna na ich podstawie powiedzie¢, co wply-
wa na co. Jesli zalezy nam na tego typu wnioskach (a zwykle tak wtasnie jest),
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powinni$my skonstruowaé model, w ktérym wlgczone zostang oprocz interesuja-
cego nas czynnika rdwniez inne zmienne, ktére — w $wietle przegladu literatury
przedmiotu - réwniez moga na badane zjawisko oddziatywac. Dzieki temu, ze,
konstruujac model, wptyw tych innych czynnikéw ,zamrazamy”, zakladamy;,
ze skoro wszystkie jednostki badania maja te zmienne na takim samym poziomie,
to nie oddziatuja one na analizowane przez nas zjawisko (umownie, ich zmien-
no$¢ nie wystepuje, a tym samym nie moze determinowa¢ zmiennosci badanej
cechy). Dzigki takiemu podejsciu mozna uniknaé zwigzkéw pozornych, wystepo-
wanie zwigzku miedzy zmiennymi nie musi bowiem jeszcze oznaczad, ze ksztal-
towanie sie jednej z nich jest wynikowg zmiennosci drugiej. Przyktadowo: mo-
zemy zaobserwowac zalezno$¢ migdzy wzrostem osoby a dlugoscia jej wlosow
- osoby wyzsze maja $rednio krotsze wlosy. Jednak czy jest to efektem wzro-
stu? Im kto$ jest wyzszy, tym szybciej rosna mu wlosy, sg zdrowsze itp., a w efek-
cie osoby te maja dluzsze wlosy? Instynktownie odpowiemy, ze takiego zwigzku
przyczynowo-skutkowego tu nie ma. A korelacja wystepuje. Ten prosty przyktad
pokazuje, ze na podstawie korelacji nie mozna jeszcze wnioskowac o ,,wplywie”
jednej zmiennej na druga. W badaniach zwiazkéw przyczynowo-skutkowych
powinno si¢ przeprowadzi¢ badanie eksperymentalne albo zbudowa¢ model,
w ktérym - na podstawie teoretycznych przestanek — oprocz wzrostu uwzgledni-
my réwniez inne czynniki, mogace powodowac, ze dlugos¢ wloséw jest u réznych
osob inna. W drugim z wariantéw pokazemy, jak wzrost ,,oddziatuje” na dtugos¢
wloséw na tle innych czynnikéw, okreslimy ,,czysty” efekt dzialania interesujace-
go nas czynnika. Oczywiscie czynnikow, ktdre nas interesujg, moze by¢ wigcej, ale
kazdorazowo budujac model regresji uwzgledniajacy wiele czynnikéw, bedziemy
mogli oceni¢ relacje miedzy kazdg z tych zmiennych a badanym zjawiskiem, przy
zalozeniu stalego poziomu pozostalych czynnikéw. Model taki okresla sie jako
model regresji wielorakiej (por. np. Nowak, 2001, s. 47; Walesiak, Gatnar, 2009,
s. 128-129; Roszkiewicz, 2011, s. 244) lub regresji wielokrotnej (por. np. Larose,
2006, s. 83-84; Szymczak, 2010, s. 151; Bedyniska, Ksigzek, 2012, s. 36), a czasem
tez jako model regresji wielozmiennowej (okreslenia te uzywane s m.in. w Szym-
czak, 2010; Bedynska, Ksiazek, 2012). Mozna, rzecz jasna, skonstruowa¢ réwniez
model uwzgledniajacy tylko jeden czynnik (mamy wéwczas do czynienia z regre-
sja prosta), aczkolwiek taki model wyjasni nam niewiele wiecej niz wspdtczynnik
korelacji. Dlatego w praktyce badawczej konstruuje sie przede wszystkim modele
uwzgledniajace wiele potencjalnych determinant badanego zjawiska. W sensie sta-
tystycznym mozemy w takim modelu wykazac nawet, ze dlugos¢ wltosow wptywa
na wage czy wiek ludzi, ale oczywiscie w sensie merytorycznym zaleznosci takie
nie majg sensu. Dlatego tak wazne jest dokonanie przegladu literatury przedmiotu,
zanim przystapimy do budowy modelu, a nawet zanim przeprowadzimy badanie



Podstawowe zatozenia i etapy analizy regresji 163

kwestionariuszowe. Jesli bowiem nie zapytamy o wazne z punktu widzenia bada-
nego zjawiska charakterystyki, nie bedzie mozliwe ich uwzglednienie w modelu,
a tym samym bedzie mial on slabsze wlasnosci poznawcze.

Analizujac procesy ekonomiczne, do badania zaleznosci w opisanym powyzej ujeciu
wykorzystuje si¢ modele ekonometryczne, podczas gdy w innych obszarach méwi sie
raczej o analizie regresji. Jak definiuje Welfe (2009, s. 25): ,,modele ekonometryczne
s3 to kwantyfikowalne relacje zapisane w postaci pojedynczych réwnan matematycz-
nych lub ich ukladéw, faczace w sposdb zgodny z teorig ekonomii dane empiryczne
dotyczace zjawisk gospodarczych”. W obu przypadkach konstruowanie, weryfikacja
i interpretacja wynikow analizy przebiegaja analogicznie, cho¢ z uwagi na to, Ze pro-
cesy ekonomiczne zwykle analizuje si¢ na podstawie prob czasowych danych makro-
ekonomicznych, podczas gdy w innych badaniach raczej s to proby przekrojowe da-
nych indywidualnych (dla pojedynczych oséb, przedsiebiorstw, jednostek samorzadu
terytorialnego itp.), nie wszystkie metody znajduja zastosowanie w obu ujeciach. W ni-
niejszym rozdziale skoncentrujemy sie, jak dotychczas, na analizie danych indywidu-
alnych, aczkolwiek wiekszos¢ z tych metod znajduje zastosowanie réwniez dla préb
czasowych (jedli bedzie inaczej, zwrocimy na to uwage). W dalszej czesci rozdziatu
przedstawione zostang zasady konstruowania modeli regresji i ich weryfikacji. Przy-
klady empiryczne dotyczy¢ przy tym beda nie tylko ekonomii, ale réwniez zagadnien
bedacych przedmiotem badan w innych dyscyplinach nauk spotecznych. Jednoczes-
nie pragniemy podkresli¢, ze rozdzial ten nie wyczerpuje wszystkich zagadnien zwia-
zanych z modelami regresji, wiele testow jest jedynie zasygnalizowanych. Zaintereso-
wanych poglebieniem wiedzy w tym zakresie odsylamy do przywotywanych w pracy
pozydii literatury?2.

7.2. Podstawowe zatozenia i etapy analizy regresji

Ogodlnie rzecz ujmujac, jednoréwnaniowy model regresji mozna zapisa¢ jako:
Y= (X, X0 Xp,€), (42)

gdzie:

Y - zmienna objasniana (zalezna),

X, — zmienne objasniajace (niezalezne, predyktory),
¢ — sktadnik losowy.

22 Szczegbtowe informacje dotyczace sygnalizowanych tu zagadnieh mozna znalez¢ miedzy
innymiw: Welfe, 2003;2009; Gajda, 2004; Gruszczynski, Podgdrska, 2004; Larose, 2006; Ku-
fel, 2007; Maddala, 2008; Goryl, Jedrzejczyk, Kukuta, 2009; Walesiak, Gatnar, 2009; Szym-
czak, 2010; Bedyniska, Ksigzek, 2012; Gruszczynski, 2012; Sobczyk, 2013.
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Uwzglednienie w modelu skfadnika losowego nadaje mu stochastyczny charak-
ter, a wlaczenie wiecej niz jednego X, daje mozliwos¢ weryfikacji opracowanego
modelu teoretycznego opisujacego wielowymiarowg relacje miedzy zmiennymi
objasniajacymi facznie oddzialujacymi na zmienng objasniang.

Najprostszy z modeli regresji to model jednoréwnaniowy, liniowy i tego typu
modelem zajmiemy sie w tym rozdziale.

W klasycznej analizie regresji liniowej przyjmuje sie nastepujace zalozenia,
okreslane jako zalozenia schematu Gaussa-Markowa (Welfe, 2009, s. 29-32):

« model jest niezmienniczy ze wzgledu na obserwacje;

« model jest liniowy wzgledem parametréw;

« zmienna objasniajaca jest nielosowa, jej wartoéci sa ustalonymi liczbami rze-

czywistymi (warunek identyfikacji);

o skladnik losowy ma rozklad normalny;

» warto$¢ oczekiwana skiadnika losowego jest réwna zeru (wystepujace za-
kldcenia, ktore reprezentuje sktadnik losowy, maja tendencje do wzajemnej
redukgji);

« skladnik losowy jest sferyczny, tj. homoskedastyczny (ma stalg wariancje)
i nie wystepuje autokorelacja sktadnika losowego;

« informacje z proby s3 jedynymi, na podstawie ktérych estymuje si¢ parame-
try strukturalne modelu.

Zalozenia te definiujg model liniowy z jedng zmienng objasniajacg. W przy-
padku modeli z wieloma zmiennymi objasniajacymi formuluje si¢ analo-
giczne zalozenia, przy czym z uwagi na wystepowanie kilku zmiennych ob-
jasniajacych warunek trzeci zastepujemy przez dwa ponizsze (Welfe, 2009,
s. 60-61):

« macierz X, zawierajgca wartosci zmiennych objasniajacych dla poszczegolnych
obserwacji, jest nielosowa, tzn. jej elementy s ustalone w powtarzalnych pro-
bach (warunek identyfikacji);

« rzad macierzy X jest rowny liczbie szacowanych parametréw, liczba obser-
wagji jest zatem co najmniej réwna liczbie szacowanych parametréw oraz
nie wystepuje wspdtliniowos¢ w zbiorze zmiennych objasniajacych (Wale-
siak, Gatnar, 2009, s. 129).

Jesli liczba stopni swobody (wyznaczana jako df = n - k, a wigc liczba obserwacji
pomniejszona o liczbe szacowanych parametrow strukturalnych) jest zbyt mala,
oceny wspdlczynnikow regresji moga by¢ bardzo niestabilne i beda sie silnie zmie-
nia¢ wraz ze wzrostem liczby przypadkow. Wielu autoréw zaleca, aby w przypad-
ku prob przekrojowych uwzgledni¢ w analizie przynajmniej okofo 10 do 20 razy
wiecej obserwacji niz zmiennych. Do kwestii wspotliniowoséci zmiennych objas-
niajacych wrocimy w dalszej czesdci rozdziatu.
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Analiza regresji przebiega wedlug nastepujacych etapow:

o specyfikacja zmiennych (opracowanie teoretycznych podstaw modelu);

o wybdr analitycznej postaci modelu;

« estymacja parametrow strukturalnych modelu;

« weryfikacja statystyczna i merytoryczna modelu;

« praktyczne wykorzystanie oszacowanego modelu (opis zjawiska, prognozo-

wanie jego poziomu poza probg).

Pierwszy etap jest bardzo wazny i wymaga dobrego rozpoznania zjawisk beda-
cych przedmiotem analiz. Pod uwage nalezy wzia¢ zwlaszcza nastepujace kwestie:

« dobierajac zmienne objasniajgce, kierujemy sie teorig, do ktorej odwotu-

je si¢ model, wynikami innych badan w tym zakresie, procedurami staty-
stycznymi;

 zmienne objasniajace powinny by¢ jak najsilniej skorelowane ze zmienng ob-

jasniang, a stabo miedzy soba; zbyt silne skorelowanie zmiennych objasnia-
jacych prowadzi¢ moze do ich wspotliniowosci;

« zmienne objasniajace powinny mie¢ wysokg zmienno$¢;

 zmienne objasniajace powinny by¢ jasno zdefiniowane i mie¢ wyrazng in-

terpretacje merytoryczng.

W modelu regresji liniowej zaréwno zmienna objasniana, jak i zmienne objas-
niajgce mierzone sg na skali ilosciowej. Mozliwe jest wlaczenie w roli zmiennej
objasniajacej zmiennej jakosciowej (co jest wazne zwlaszcza w modelach budowa-
nych na podstawie proby przekrojowej), niemniej jednak nalezy je uprzednio spro-
wadzi¢ do postaci quasi-ilosciowej. Robi si¢ to najczesciej poprzez przeksztalcenie
zero-jedynkowe tych zmiennych (tworzy sie zmienne instrumentalne, przyjmu-
jace wartos¢ 1 dla wybranego wariantu zmiennej, a 0 dla pozostatych). Przykla-
dowo: badajgc uwarunkowania nakladéw na innowacje na podstawie proby MSP,
w roli zmiennej objasniajacej mozna wlaczy¢ informacje na temat tego, czy przed-
siebiorstwo ma wytacznie polski kapital — przyjmijmy, Ze wprowadzamy zmienng
kapital. Zmienna ta ma wartos¢ 1 lub 0, na przyktad kapitat = 1 dla firm z udzia-
fem kapitatu zagranicznego, natomiast kapitat = 0 dla firm o wylacznie polskim
kapitale. Jesli jako$ciowa zmienna objasniajaca ma wiecej niz dwa warianty, wow-
czas wlacza sie k — 1 zmiennych zero-jedynkowych dla k — 1 wariantéw zmiennej
(nieuwzgledniona w postaci zmiennej zero-jedynkowej warto$¢ zmiennej stano-
wi kategorie odniesienia). Przyktadowo: jesli we wspomnianym badaniu chcemy
uwzgledni¢ wielko$¢ przedsiebiorstwa (mikro, mate, srednie), mozemy jako grupe
odniesienia przyja¢ na przyktad srednie podmioty. Do modelu regresji wiaczamy
wtedy dwie zmienne zero-jedynkowe:
mikro = 1 dla mikroprzedsigbiorstw mate = 1 dla matych przedsigbiorstw

0 dla pozostatych MSP 0 dla pozostatych MSP
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Podobnie wiaczajac tego typu zmienne sztuczne do modelu regresji liniowej
budowanego na podstawie proby czasowej (przy dezagregacji danych rocznych),
mozna wyodrebni¢ wplyw sezonowosci - wprowadza si¢ wowczas zmienne zero-
-jedynkowe odpowiadajace kwartatom.

W modelach regresji uwzgledniana jest réwniez zmienna czasowa. Podobnie
jak zmienna zero-jedynkowa jest to zmienna sztuczna. Tworzy si¢ ja, przypisujac
numery kolejnym okresom (lub momentom): t =1, 2, ..., n. Je$li w modelu regresji
wystepuje wylacznie zmienna czasowa, taki model okresla sie jako funkcje tren-
du. Moze miec¢ ona (podobnie jak ,tradycyjne” modele) rézne postaci analityczne,
aich sposdb estymacji i weryfikacji jest analogiczny jak dla ,tradycyjnych” mode-
li. Zmienna czasowa moze by¢ tez wlaczona do modelu regresji jako kolejna (obok
»tradycyjnych” zmiennych X) zmienna objasniajaca. Szczegélnym przypadkiem
zmiennych objasniajacych sg zmienne autoregresyjne, czyli opdznione wartosci
zmiennej objasnianej. Modele autoregresyjne, uwzgledniajace takie podejécie, nie
beda w tym opracowaniu omawiane.

Dokonujgc wyboru postaci analitycznej modelu, decydujemy, czy badana relacje
mozna opisa¢ najprostsza funkcja liniows, czy tez nalezy uzy¢ funkeji nieliniowej
(ajesli tak, to jakiej). Jak pisze Sobczyk (2013), teoria ekonomii przewaznie nie do-
starcza w tym zakresie gotowych rozwigzan. Dotyczy to réwniez innych obszaréw
analiz. Pomocne s3 w zwigzku z tym wyniki innych badan, intuicja, a takze eks-
perymenty obliczeniowe, wykresy przebiegu zmiennej objasnianej wzgledem po-
szczegolnych zmiennych objasniajacych, wlasnosci funkeji matematycznych czy
tez testy statystyczne. Tak jak zaznaczono w tytule rozdziatu, w tym miejscu zaj-
miemy sie liniowym modelem regresji. Jesli zalezno$¢ nie ma charakteru liniowe-
go, to mozna dokona¢ transformacji zmiennych, mozna tez wykorzysta¢ mode-
le nieliniowe. Wsr6d modeli nieliniowych sa takie, ktore sa nieliniowe wzgledem
zmiennych, ale w wyniku prostych przeksztalcent mozna je sprowadzi¢ do postaci
liniowej wzgledem parametrow, ktorych parametry szacuje sie tak samo jak dla
modelu liniowego (wigcej szczegdtéw — por. Welfe, 2009, s. 31). Kolejne dwa etapy
analizy regresji s3 na tyle obszerne tresciowo, ze oméwione zostang w odrebnych
podrozdziatach.
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7.3. Linowy model regresji - estymacja
parametrow

Charakter relacji zachodzacych w populacji generalnej zapisa¢ mozna nastepuja-
cym réwnaniem:

Y=0,+BX + X +...+ BX +¢&, (43)

gdzie: f; - parametr strukturalny modelu, w tym 3, - wyraz wolny, f, B, ..., B¢
- wspolczynniki regresji. W literaturze przedmiotu parametry strukturalne ozna-
cza sie tez jako a.

W zapisie macierzowym model ten ma posta¢ (Kufel, 2007, s. 55):

y=Xp +¢ (44)
yl 11 21 Xkl ﬂl Sl
X X X &
gdzie: y = %l ; X = 12 2 Cip= {31 se= .
yn Xln X2n cee an ﬂk gn

W modelu regresji liniowej wspélczynnik regresji (czyli parametr strukturalny
stojacy przy zmiennej objasniajacej) informuje o tym, o ile przeci¢tnie zmieni si¢
y wraz ze wzrostem x o jednostke (przy zalozeniu ceteris paribus, tj. ze pozostale
zmienne objasniajace nie ulegaja zmianie). Wspdtczynnik ten informuje o ,,bezpo-
srednim efekcie jednostkowej zmiany zmiennej objasniajacej” (Welfe, 2009, s. 64).
Ujemna warto$¢ wspolczynnika regresji wskazuje (ceteris paribus) na ujemna li-
niowg relacje miedzy zmienng objasniana a zmienng objasniajaca (przy zatoze-
niu statego poziomu pozostatych zmiennych objasniajacych, im wyzszy poziom x,
tym $rednio nizszy poziom y). Z kolei dodatnia warto$¢ wspoélczynnika regresji
wskazuje (ceteris paribus) na dodatnia liniowq relacje miedzy zmienng objasniang
a zmienng objasniajacy (przy zalozeniu statego poziomu pozostatych zmiennych
objasniajacych, im wyzszy poziom x, tym $rednio wyzszy poziom y). Wspofczynnik
regresji rowny zero wskazuje na brak liniowej zaleznosci miedzy zmienng objas-
niang i objasniajacg. W przypadku jakosciowych zmiennych objasniajacych wspot-
czynnik regresji stojacy przy danej zmiennej zero-jedynkowej informuje (ceteris
paribus), o ile przecigtnie y jest wyzszy (dla 8 > 0) badz nizszy (dla § < 0) w grupie
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badanej w poréwnaniu z grupa odniesienia. Z kolei wspoéiczynnik regresji stojacy
przy zmiennej czasowej t (wspoiczynnik trendu) wskazuje, o ile przecietnie z okre-
su na okres (np. z roku na rok) poziom zmiennej objasnianej rosnie (dla 8 > 0) lub
maleje (dla 8 < 0).

Parametry modelu regresji liniowej estymujemy na podstawie wynikow z pré-
by, uzyskujac w efekcie réwnanie postaci:

y=B,+BX +B,X, +...+ B X, (45)

gdzie:

y - teoretyczne (oszacowane na podstawie modelu) wartosci zmiennej ob-
jadnianej,

By, By, ..., B, — oszacowania parametrow strukturalnych (estymatory wspdtczyn-
nikow regres;ji).

Do tego celu wykorzystywana jest najczesciej klasyczna metoda najmniejszych
kwadratow (KMNK), ktéra pozwala na uzyskanie takich oszacowan parametrow
strukturalnych, przy ktérych suma kwadratéw reszt jest najmniejsza (Watro-
ba, 2011):

Yel =%(y,— ) — min, (46)

gdzie: e; - reszty modelu.

Reszty modelu wyrazajg blad, jaki popelniamy, szacujac poziom y dla danej
obserwacji (osoby, roku itp.) na podstawie wyznaczonego modelu. Estymator kla-
sycznej metody najmniejszych kwadratow, oznaczany jako KMNK-estymator (OLS
- ordinary least squares), zwany tez krécej MNK-estymatorem, jest BLUE (best Ii-
near unbiased estimator), tzn. najlepszym nieobcigzonym estymatorem w klasie
estymatordw liniowych (Welfe, 2009, s. 67). Estymator ten jest zatem nieobcigzo-
ny, tj. jego wartos¢ oczekiwana jest réwna poszukiwanemu wektorowi parametrow
(ta wlasnos¢ najczesciej uznawana jest za najwazniejszg), mozna go przedstawic
jako liniowg kombinacje¢ zaobserwowanych wartosci zmiennej zaleznej (jest linio-
wy) i ma najmniejsza wariancje.

Przyktad 7.1

Na podstawie danych dotyczacych proby n =120 pracownikéw Sredniego przedsie-
biorstwa skonstruujmy model regres;ji liniowej opisujacy absencje w pracy mierzona
liczba dni nieobecnosci (nieob), przyjmujac jako zmienng objasniajaca staz pracy pra-
cownikdw (staz, w latach).
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Rozwiazanie

Zdefiniujmy na poczatek problem badawczy. Zmienng objasniana jest nieob, a zmienng
objasniajaca staz. Mozna to zapisac: y = f(staz) (czyt. zmienna zalezna nieob jest funk-
Cja zmiennej staz). Obie zmienne mierzone sa na skali iloSciowe]. Konstruujac model,
zaktadamy liniowy zwigzek miedzy zmiennymi i estymujemy parametry liniowego mo-
delu regres;ji.

Aby wykonac¢ to polecenie, nalezy wybraé Analiza » Regresja - Liniowa. Nastepnie
definiujemy Zmienna zalezna (tu bedzie to zmienna nieob) oraz Zmienna niezalezna
(tu staz) (rysunek 7.1). Juz na tym etapie wygenerowane zostang wyniki pozwalajace
na zapisanie oszacowanego rownania regresji, ale tez jego weryfikacje statystyczna
i merytoryczna.

T8 Regresja liniowa

X

zalezna:

& plec % & nieob (nieod) |

& staz[staz) Blok1z1

Zmienne
& staz [staz]

Metoda: \Wprowadzania - |

Zmigt filtrujaca:
2 |

Efykiety obserwacii:

WNK Waga:
e [ |

(Lok ][ weei | (Resetwi] [ anulu | Pomoc |

Rysunek 7.1. Okno polecenia Regresja liniowa - estymacji
modelu liczby dni nieobecnosci w pracy: y = f(staz)

Dodatkowo mozna wyznaczy¢ przedziaty ufnosci dla poszczegdlnych parametréw
strukturalnych (czyli przedziatowe estymatory parametrow - z okre$long wiarygodnos-
cig 1 - a). W tym celu wybieramy polecenie Analiza > Regresja - Liniowa, a nastepnie
Statystyki > Wspotczynniki regresji > Przedziaty ufnosci.

Warto$ci ocen parametréw strukturalnych znajdziemy w tabeli Wspétczynniki, w ko-
lumnie Wspétczynniki niestandaryzowane B (rysunek 7.2). Z wiersza Stata odczytujemy
warto$¢ oszacowania wyrazu wolnego, a z wiersza staz oszacowanie wspotczynnika
regresji opisujacego relacje miedzy stazem pracy a absencja w pracy.
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Wspétezynniki®

Wspotczynnik
Wspotczynniki standaryzowa
niestandaryzowane ne 95,0% przedziatufnosci dlaB
Biad Goma
Modd B standardowy Beta t Istotnosé Dolna granica granica
1 (Stata) 5.806 505 11.500 000 4514 6.798
staz 281 006 .898 42.770 000 238 282

a. Zmienna zaleina: nieob

Rysunek 7.2. Wyniki estymacji modelu liczby dni nieobecnosci w pracy: y = f(staz)

Oszacowane rdwnanie mozna zapisac:

7, =5,806+0,251x staz .

B=0,251, a wiec wskazuje na dodatnia relacje miedzy stazem pracy a liczba dni nie-
obecnosci w pracy - im dtuzszy staz pracy, tym $rednio wyzszy poziom absencji. Jesli
staz jest dtuzszy o rok, to liczba dni nieobecnosci w pracy jest wyzsza $rednio 0 0,251
(z btedem Srednio +/-0,006)23.

Co zrobi¢, aby wtaczy¢ do modelu zmienne dyskretne? PrzeSledzmy to na przykta-
dzie zmiennej pte¢ (przyktad 7.2).

Przyktad 7.2

Na podstawie tych samych co w poprzednim przyktadzie danych skonstruujmy model
regresji liniowej opisujacy absencje w pracy mierzona liczba dni nieobecnosci (nieob),
przyjmujac jako zmienne objasniajace staz pracy pracownikdéw (staz, w latach) i pteé
(plec).

Rozwigzanie

Zdefiniujmy problem badawczy. Zmienng objasniang jest - jak poprzednio - nieob,
a zmienne objasniajace to staz oraz plec (co mozna zapisacl: y = f(staz, plec)). Zmienne
nieob i staz mierzone sa na skali iloéciowej. Z kolei zmienna objasniajaca plec jest mie-
rzona na skali nominalnej, a jej warto$ci wyrazone sg liczbami 1i 2.

23 Przedziat ufnosci dla wspotczynnika regresji dla zmiennej staz mozna zinterpretowaé w na-
stepujacy sposdb: przedziat o granicach (0,239;0,262) pokrywa z wiarygodno$cig 95% sza-
cowana warto$¢ parametru mierzacego zmiany liczby nieobecnosci pracy wraz ze wzrostem
stazu pracy o rok. Dodajmy, ze przy standardowej ocenie modelu interpretacje przedziatéw
ufnosci zwykle sie pomija. Przedziaty te wykorzystuje sie (zamiast testu t-Studenta) przy
ocenie istotnosci wspotczynnikdw regresji, zwtaszcza w przypadku zastosowania metod
reprébkowania (np. metody bootstrapowej).



Weryfikacja modelu regres;ji 171

Na potrzeby modelu regresji zmienna jako$ciowg plec nalezy przeksztatci¢ do posta-
ci zmiennej zero-jedynkowej (plecl). Przyjmijmy, ze grupe badana stanowig mezczyz-
ni (plec1 =1), a grupe odniesienia kobiety (plecl = 0). Wykorzystujemy polecenie: Prze-
ksztatcenia > Rekoduj na inne zmienne. Mozemy tez wykorzystac polecenie Predictive
solutions - Rekodowanie dychotomiczne (por. rozdziat pierwszy) i wtaczy¢ do modelu
jedna z wygenerowanych w ten spos6b zmiennych.

W sytuacji gdy wszystkie zmienne sa juz iloéciowe lub quasi-iloéciowe, wykonujemy
te same kroki co w poprzednim przyktadzie: wybieramy Analiza > Regresja - Liniowa,
a potem definiujemy Zmienna zalezna (nieob) oraz Zmienna niezalezna (tu stazi plecl).
Wyniki zestawiono na rysunku 7.3.

Wspélczynniki®

Wspolczynniki
Wspolczynniki standaryzowa
niestandanzowane ne

Biad 3
Model B standardowy Beta t Istotnosc
1 (Stata) 5.472 485 13.083 000
staz 287 006 .85 43.382 000
pleci -2.183 337 =141 -6.380 000

a. Zmienna zaleana: nieoh

Rysunek 7.3. Wyniki estymacji modelu liczby dni nieobecnosci w pracy: y = f(staz, plecl)

Oszacowane rownanie mozna zapisac:

P, =6,472 +0,267*staz — 2,153*plecl .

B, = 0,267, wiec przy zatozeniu statego poziomu pozostatych czynnikéw, jesli staz
pracy jest dtuzszy o rok, liczba dni nieobecnosci w pracy jest wyzsza $rednio o 0,267
(zbtedem Srednio +/-0,006). Z kolei B, =-2,153, wiec w przypadku mezczyzn liczba dni
nieobecnosci jest, ceteris paribus, $rednio 0 2,153 mniejsza niz w przypadku kobiet.

7.4. Weryfikacja modelu regres;ji

Oszacowany model regresji uznamy za dobry i wykorzystamy do celéw praktycz-
nych, jesli bedzie poprawny pod wzgledem statystycznym i merytorycznym.
Ocena merytoryczna modelu, najprosciej rzecz ujmujac, polega na sprawdze-
niu, czy oszacowane réwnanie jest zgodne z zalozeniami (przyjetymi na grun-
cie teoretycznym). Sprawdzamy tez, czy model jest koincydentny, tj. czy znaki
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parametrow sg takie same jak przy wspoétczynnikach korelacji miedzy poszcze-
gélnymi zmiennymi objasniajacymi i zmienng objasniang?4. Odnosimy sie w tym
miejscu do oszacowan wspétczynnikow regresji. Sprawdzamy réwniez, czy warto$¢
wspolczynnika regresji wskazuje na mozliwa do wystapienia skale zmian y pod
wplywem jednostkowej zmiany x (przykladowo: czy mozliwe jest, ze zatrudnienie
kolejnego pracownika w malej firmie zwiekszy warto$¢ sprzedazy srednio o 400
tys. zt w miesiacu, chociaz przecigtnie przedsigbiorstwo osigga wartos¢ sprzedazy
rzedu 200 tys. zt w miesigcu).

Ocena statystyczna modelu obejmuje przede wszystkim dwa podstawowe ob-
szary — ocene wlasnos$ci prognostycznych modelu oraz oceng szacunkéw wspot-
czynnikow regresji (od strony statystycznej odnosimy si¢ do relacji miedzy zmien-
nymi objasniajacymi a zmienng objasniang). Rzecz jasna, model mozemy ocenic¢
pod tym katem, jesli spetnione zostaly zalozenia, o ktérych byta mowa wczesniej,
a wiec nalezy réwniez sprawdzi¢, czy faktycznie ma to miejsce. Najczesciej przyj-
muje sie, Ze nawet jesli wltasnosci prognostyczne modelu nie sa dobre, model regre-
sji mozna wykorzysta¢ praktycznie (innymi stowy, stabe wlasnosci prognostyczne
modelu nie wykluczaja wyjasnienia na jego podstawie, ,,jak to dziata”).

Weryfikujac model regresji liniowej od strony statystycznej, sprawdzamy:

1) wlasnosci prognostyczne modelu (jego dopasowanie do danych empirycz-

nych) poprzez:

1.1) sprawdzenie, czy wspolczynnik determinacji w populacji istotnie rozni
sie od zera - stosujemy ANOVA,

1.2) sprawdzenie stopnia dopasowania modelu do danych empirycznych
w obrebie proby — wyznaczamy wspoétczynnik determinacji z proby;,

1.3) sprawdzenie, o ile przecigtnie si¢ mylimy, przewidujgc poziom y na pod-
stawie modelu regresji — stosujemy $redni blad resztowy ($redni btad
szacunku);

2) oceniamy relacje miedzy poszczegdlnymi zmiennymi objasniajacymi

a zmienng objas$niang poprzez:

2.1) oceng istotnosci statystycznej parametréow strukturalnych - testem
t-Studenta,

2.2) odniesienie si¢ do bledéw szacunku parametréw strukturalnych - po-
winny by¢ jak najnizsze.

Odnosimy si¢ tez do merytorycznych aspektow zwigzanych z parametrami
strukturalnymi, tj.2%:

24 Przyczyna braku koincydencji moze by¢ niewtasciwa postac analityczna modelu lub wspét-
liniowo$¢ zmiennych objasniajacych.

25 W tym miejscu poréwnuje sie tez ewentualnie wartosci wspotczynnikow korelacji czast-
kowej (badanej przy zatozeniu, ze liniowe efekty pozostatych zmiennych objasniajacych
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2.3) interpretujemy merytorycznie oszacowania wspoiczynnikow regresji
(warto$ci wspolczynnikow regresji z proby) - B;,

2.4) interpretujemy wspolczynniki standaryzowane Beta (pozwalajace na po-
réwnanie ,wazno$ci” zmiennych, tj. okreslenie, pod wptywem ktorej
zmiennej objasniajacej, ceteris paribus, badane zjawisko ulega najwiek-
szym zmianom).

Jak wspomniano, nalezy rowniez sprawdzi¢, czy zostaly spelnione zalozenia

stawiane w regresji liniowej2. W tym miejscu odniesiemy si¢ do wspotliniowo-
$ci zmiennych objasniajacych. Z uwagi na ramy tej publikacji, w tym zwlaszcza

koncentrowanie si¢ na szeregach przekrojowych (danych indywidualnych), oraz
na ograniczenialBM SPSS Statistics dotyczace czeéci z wymienionych powyzej me-
tod, w rozdziale tym skupimy si¢ przede wszystkim na zagadnieniach zwigzanych

z weryfikacja statystyczng modelu (pkt 1-2).

26

zostaty wyeliminowane) ze wspdtczynnikami korelacji rzedu zerowego (czyli ,prostymi”
wspbtczynnikami korelacji liniowej Pearsona miedzy dang zmienng objasniajaca a zmien-
ng objasniang). Duze réznice miedzy nimi moga wskazywac na wystepowanie interakcji
miedzy zmiennymi objasniajacymi (tzn. wspotwystepowanie dwdch lub wiecej czynnikéw
ksztattuje poziom yitaczny efekt ich dziatania jest inny niz pojedyncze dziatanie kazdego
z czynnikéw z osobna).

Ocena liniowosci zwigzku jest stosunkowo tatwa przy modelu z jedng zmienng objasniaja-
ca, przy wiekszej ich liczbie mozliwe jest zastosowanie testow statystycznych - testu nieli-
niowosci (w wersji ,logarytmy” lub ,kwadraty”) badzZ testu Ramsey’a RESET. Normalnos¢
rozktadu sktadnika losowego oceni¢ mozna standardowymi testami normalnosci - Sha-
piro-Wilka (mato wrazliwy na autokorelacje i heteroskedastyczno$¢ sktadnika losowego),
Jarque’a-Berry (tylko dla duzych préb), czy tez Doornika-Hansena. Mozna dodatkowo wy-
korzystaé wykresy reszt, w tym zwtaszcza histogram czy wykres normalnosci. Heteroske-
dastyczno$¢ sktadnika losowego oceni¢ mozna na przyktad testem White’a czy Breuscha-
-Pagana. W tym przypadku pomocny bedzie takze wykres reszt wzgledem wartosci y. Dla
modeli estymowanych na podstawie préb czasowych konieczne jest réwniez zbadanie:
(1) autokorelacji sktadnika losowego (najczesciej oceniana jest autokorelacja sktadnika
losowego | rzedu - AR(1), tj. ocena, czy zaktdcenia dla sasiadujacych okreséw sa ze soba
skorelowane), zwykle wykorzystuje sie w tym celu test Durbina-Watsona, (2) stacjonar-
nosci szeregu czasowego, rozumianej jako niezmienno$¢ rozktadu prawdopodobienstwa
zmiennej w czasie, a co najmniej niezmienno$c¢ $redniej danego procesu w czasie (np. test
ADF), (3) stabilnosci parametréw w czasie (np. test Chowa).
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Ocena wtasnosci prognostycznych modelu

Ocena istotnosci wspétczynnika determinacji (R2)

Do oceny istotno$ci wspolczynnika determinacji stosuje si¢ ANOVA. Hipotezy
maja postac (Szymczak, 2010, s. 159):
Hy: R2=0
H;: R2>0.
Sprawdzianem testu jest statystyka F postaci (Rdszkiewicz, 2011, s. 244):

1 n —\2
_ HZH(Yi - y)

1 n A2
i 2l =9

F

(47)

Statystyka ta (przy prawdziwosci H) ma rozklad Fishera-Snedecoraz kin - k
stopniami swobody (gdzie k - liczba szacowanych parametréw, n - liczebnos¢ pro-
by). Jest ona liczona jako stosunek wariancji regresyjnej (zmiennosci zjawiska opi-
sanej wyznaczonym modelem regresji) i wariancji resztowej (niewyjasnionej przez
model).

Jedli p < a, wnioskujemy, ze wspolczynnik determinacji w populacji istotnie
rézni si¢ od zera. Jesli p > a, model regresji nie ma wlasnosci poznawczych (nie
pozwala wyjasni¢ ksztaltowania si¢ zmiennej objasnianej).

Interpretacja wspotczynnika determinacji z préby

Wspolczynnik determinacji obliczany na podstawie wynikéw z préby i informu-
je, w jakim stopniu zmiany y zostaly wyjasnione za pomoca modelu (zmianami
zmiennych objasniajacych). Dla modelu liniowego z wyrazem wolnym wspdtczyn-
nik ten moze przyjmowac wartosci z przedzialu [0; 1]. Im jego warto$¢ jest blizsza
1, tym lepsze wlasnosci prognostyczne modelu. Wyznacza si¢ go ze wzoru (Sob-
czyk, 1998, s. 234):

iei Zn:(yi_yi)z

R*=1- il =1- ) (48)

anl(yi 7.)2 Zn:(yi_yi)z

i=
Wspolczynnik determinacji wyznaczany jest na podstawie reszt modelu, a wigc
im s3 one mniejsze (im lepsze dopasowanie funkcji regresji liniowej do danych em-

pirycznych), tym wyzsza warto$¢ wspotczynnika regresji z proby. Na rysunku 7.4
zobrazowano przebieg zalezno$ci miedzy x a y.
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A B C

R? bliskie jednosci R? bliskie zera R? bliskie zera  x
Rysunek 7.4. Charakter zaleznosci a warto$é wspotczynnika determinacji

Zrbdto: Welfe, 2009, s. 42.

W przypadku rysunku 7.4A regresja liniowa dobrze odwzorowuje charakter
zaleznosci miedzy zmiennymi (linia regresji przebiega blisko punktéw rozrzutu
empirycznego) — w takiej sytuacji wspolczynnik determinacji jest bliski 1. Rysu-
nek 7.4B obrazuje stabg zalezno$¢ miedzy zmiennymi - linia regresji liniowej nie
odwzorowuje dokladnie tej relacji, niemniej jednak nie wynika to z nieodpowied-
niej postaci analitycznej modelu regresji. W takiej sytuacji warto$¢ R2 jest niska.
Wspélczynnik determinacji moze by¢ bliski zera réwniez w sytuacji przedstawio-
nej na rysunku 7.4C, gdy w przypadku wyraznie nieliniowej zaleznosci probuje
sie dopasowac liniowa funkcje regresji (trafnos$¢ przewidywan poziomu y bedzie
wtedy niska).

W przypadku modelu regresji liniowej z jedng zmienna objasniajaca wspodtczyn-
nik determinacji jest rowny kwadratowi wspdltczynnika korelacji liniowej Pearsona
(). Dla modelu z wieloma zmiennymi objasniajacymi jest on z kolei réwny kwa-
dratowi wspdlczynnika korelacji wielorakiej (R). Poréwnujac dopasowanie kilku
modeli regresji liniowej z r6zng liczbg zmiennych objasniajacych, nalezy uzy¢ sko-
rygowanego wspolczynnika determinacji (uwzgledniajacego korekte ze wzgledu
na liczbe stopni swobody)?”.

Wspdlczynnik determinacji jest najwazniejsza miarg dopasowania mode-
lu. Jak pisze Welfe (2009, s. 43-44), nie mozna jednoznacznie okresli¢, co to jest

27 Alternatywa dla skorygowanego R? (bardziej uniwersalna, bo nie tylko dla KMNK) jest
na przyktad kryterium Akaike’a - AIC (lepszy jest ten model, dla ktérego AIC jest najmniej-
sze), kryterium informacyjne Hannana-Quinna lub bayesowskie kryterium informacyjne
Schwarza (BIC).



176 Wprowadzenie do regresji liniowej

,wysokie R2”. Dla modeli, ktérych parametry estymowane sg na podstawie sze-
regéw czasowych, czesto R? sa rzedu 0,90 i wigcej. Z kolei w przypadku modeli
opartych na danych przekrojowych otrzymywane w praktyce R? sg zwykle znacz-
nie nizsze.

Sredni btad resztowy

Sredni btad resztowy (S,) okreslany jest réwniez jako $redni btad szacunku, $red-
ni blad oceny lub odchylenie standardowe skladnika resztowego. Wyznacza sie
go wedtug wzoru (Kufel, 2007, s. 57):

(49)

gdzie: k - liczba zmiennych objasniajacych.

W praktyce jest on znacznie rzadziej stosowany niz R2. Informuje, o ile prze-
cietnie mylimy sie, przewidujac poziom y na podstawie oszacowanego modelu. Jest
on wielko$cig mianowang i wyrazony jest w jednostkach zmiennej zaleznej. Jesli
odniesiemy wartos$¢ tego bledu do $redniego poziomu zmiennej objasnianej, uzy-
skamy wzgledng miare dopasowania, tatwiejsza do poréwnan.

Ocena relacji miedzy zmiennymi objasniajacymi a zmienna
objasniana

Ocena istotnosci parametréw strukturalnych

Istotnos¢ poszczegdlnych parametréow strukturalnych, w tym zwlaszcza wspol-
czynnikow regresji (w populacji), ocenia si¢ za pomocg testu t-Studenta. Hipote-
Zy majg postac:
Hy: Bj=0
Hy: B;#0.

Sprawdzianem testu t-Studenta jest statystyka ¢ postaci (Sobczyk, 1998, s. 257):

t=— (50)

gdzie: B - estymator wspélczynnika regresji, S(B) — blad szacunku wspétczynni-
ka regresji.
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Statystyka ta przy prawdziwosci Hy ma rozklad t-Studenta z n - k stopniami
swobody. Statystyka t liczona jest jako stosunek oszacowania parametru struktu-
ralnego i jego bledu szacunku (a wiec im wiekszy btad, tym nizsza wartos$¢ staty-
styki ¢, a tym samym - przy okres$lonym df - wieksze prawdopodobienstwo w te-
$cie t-Studenta, co z kolei przektada si¢ na nieistotnos¢ danego wspétczynnika
regresji).

Jesli w tescie t-Studenta p < «, parametr strukturalny uznajemy za istotny sta-
tystycznie; zmienna objasniajgca jest istotnie (w sensie statystycznym) powiaza-
na ze zmienng objasniang. Jedli p > &, dany parametr strukturalny nie jest istotny
statystycznie (a zatem zmienna objasniajaca nie jest istotnym predyktorem bada-
nego zjawiska).

Poréwnanie standaryzowanych wspétczynnikéw regresji

Po dokonaniu oceny istotnosci statystycznej parametréw strukturalnych interpre-
tuje sie merytorycznie wspdlczynniki regresji z proby (B), a takze standaryzowane
wspolczynniki regresji z proby (standaryzowane Beta). Standaryzacja wspotczyn-
nika regresji polega na przeksztalceniu (Szymczak, 2010, s. 169):

S|
Beta, = B, 5 (51)
y

gdzie: §; - odchylenie standardowe j-tej zmiennej objasniajacej, S, — odchylenie
standardowe zmiennej objasnianej, B; - oszacowanie parametru (wspdlczynnika
regresji) f;.

Standaryzowane wspoélczynniki regresji przyjmuja wartosci z przedziatu [-1; 1].
Sa one niezalezne od zakresu zmiennych i uwolnione od ich jednostek. Mozliwe
jest zatem porownywanie (ceteris paribus) sity zwigzku miedzy poszczegélnymi
zmiennymi objasniajacymi a zmienng objasniang. Im wigksza jest warto$¢ bez-
wzgledna standaryzowanego wspofczynnika regresji, tym silniejszy wptyw zmien-
nej objasniajacej na zmienng objasniana.

Ocena wspotliniowosci zmiennych objasniajacych

Biorac pod uwage zalozenia KMNK, ograniczymy si¢ w tej publikacji do spraw-
dzenia wspoétliniowos$ci zmiennych objasniajacych. Wiaze sie ona ze zbyt silnym
stopniem skorelowania zmiennych objasniajacych. Dokladna wspoétliniowos¢ wy-
stepuje rzadko, niemniej jednak mozemy mie¢ do czynienia z przyblizona wspotli-
niowo$cia zmiennych objasniajacych, ktéra powoduje miedzy innymi nieprawidfo-
wy pomiar sity oddzialtywania zmiennych objasniajacych na zmienng objasniang
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(Walesiak, Gatnar, 2009, s. 134). Do pomiaru wspotliniowo$ci wykorzystuje si¢ naj-
cze$ciej statystyke VIF - czynnik inflacji wariancji estymatora parametru (varian-
ce inflation factors). Na problemy ze wspdtliniowoscig wskazuja wartosci VIF > 10
(Kufel, 2007, s. 63). Sprawdzenie pozostalych zalozen KMNK zostanie w tej pub-
likacji pominiete?8.

Przyktad 7.3

Wykorzystujac dane dostepne w dokumentach kadrowych pracownikéw pewnego du-
zego przedsiebiorstwa, wylosowano prébe prostg (n = 473). Przyjeto, ze analizie pod-
dani zostang mezczyzni (n = 257). Na podstawie tych danych skonstruowano liniowy
model wynagrodzen (w $). Jako zmienne objasniajace przyjeto: wiek pracownikdw, ich
wyksztatcenie, staz pracy oraz przynalezno$¢ do mniejszosci. Dokonajmy interpretacji
uzyskanych wynikow.

28 Jak wczesniej podkreslano, normalno$¢ rozktadu sktadnika losowego mozna ocenid, sto-
sujac na przyktad test Shapiro-Wilka. W IBM SPSS Statistics wsrdéd podstawowych zesta-
wien nie ma wynikdw testéw pozwalajgcych na ocene w tym zakresie. Normalno$¢ rozktadu
sktadnika losowego mozna jednak zbadac dzieki resztom modelu wyznaczonym na podsta-
wie polecenia Zapisz » Reszty > Niestandaryzowane. Dla utworzonej w ten sposéb zmien-
nej RES_1 mozna przeprowadzic test Shapiro-Wilka z poziomu Eksploracji. Mozna réwniez
przeanalizowa¢ wykres normalnosci oraz histogram dla standaryzowanych reszt (Regre-
sja > Liniowa > Wykresy > Wykresy reszt standaryzowanych - Histogram / Normalny wykres
prawdopodobienstwa). Autokorelacje sktadnika losowego bada sie przede wszystkim dla
préb czasowych. Do tego celu wykorzystuje sie najczesciej test Durbina-Watsona (DW). Aby
wyznaczy¢ statystyke DW, wybieramy: Regresja - Liniowa - Statystyki - Reszty > Durbin-
-Watson). Z kolei aby odnie$¢ sie do heteroskedastycznosci (niejednorodnosci) sktadnika
losowego, mozna narysowac wykres rozrzutu, na ktérym zestawimy reszty i rzeczywiste
wartos$ciy (wykres ten moze by¢ wykreslony z poziomu Regresja liniowa > Wykresy - Rozrzut
1z1-Y:DEPENDENT, X: *ZRESID). Zatozenie dotyczace jednorodnosci wariancji nie jest na-
ruszone, jesli rozrzut punktéw nie jest systematycznie niejednakowy w pionie. Z kolei jesli
nieistnieje oczywista krzywizna na wykresie, mozna wnioskowac, ze nie jest naruszone za-
tozenie o liniowo$ci modelu. W modelach regresji istotna jest rowniez kwestia warto$ci od-
stajgcych (o nietypowo wysokich wartosciach zmiennej objasnianej i/lub objasniajacych).
Dla tych wartosci reszty sa wysokie, a tym samym pogarszaja one dopasowanie modelu.
Bardziej grozne dla modelu sg wartosci wptywowe, ktére powodujg przesuniecie linii regre-
sji, a wiec btedne szacunki parametréw strukturalnych. Identyfikacja takich przypadkéw
moze by¢ dokonana na podstawie reszt modelu (w réznych ujeciach), jak rowniez miar od-
legtosci i statystyk wptywu. W IBM SPSS Statistics mozna je wyznaczy¢ z poziomu Regre-
sja liniowa > Zapisz. W zbiorze danych pojawiaja sie wowczas nowe zmienne. Ich wartosSci
nietypowe wzgledem pozostatych wskazuja na wystepowanie takich obserwacji. Szczego-
towe informacje dotyczace sygnalizowanych tu zagadniefh mozna znalez¢ miedzy innymi
w: Welfe, 2003; 2009; Gajda, 2004; Gruszczynski, Podgdrska, 2004; Larose, 2006; Walesiak,
Gatnar, 2009; Szymczak, 2010; Gruszczynski, 2012.
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Rozwiazanie

Model skonstruowany zostat na podstawie proby przekrojowej. Stopien zréznicowania
zbiorowosci jest w takiej sytuacji znacznie wiekszy niz przy probie czasowej, co z kolei
wigze sie z nizszym dopasowaniem do danych empirycznych.

W modelu dysponujemy danymi dotyczgcymi nastepujacych zmiennych:

« Wynagr - biezace wynagrodzenie roczne (w $);

+  Wykszt - liczba lat nauki szkolnej;

o Wiek - wiek (w latach);

« Staz- staz pracy (w miesigcach);

« Mniejsz - przynalezno$¢ do mniejszosci etnicznych (przy czym warto$¢ 1 oznacza,
ze dany pracownik nalezy do mniejszosci etnicznej, a 0, ze nie nalezy do mniej-
szo$ci etnicznej).

Zwrdéémy uwage na to, ze wyksztatcenie badane jest nie poprzez okreslenie pozio-
mu wyksztatcenia, tylko poprzez liczbe lat nauki szkolnej. Jest to sposob bardzo cze-
sto wykorzystywany w badaniach spotecznych. Co istotne, takie podejécie zapewnia
ilosSciowy pomiar tej jakos$ciowej cechy. Z kolei zmienna Mniejsz, ktora jest jakosciowa,
jest zmienng zero-jedynkowa, a wiec jej pomiar jest quasi-ilosciowy, co umozliwia jej
wtaczenie do modelu regres;ji.

Problem badawczy mozna zatem opisa¢ w sposob nastepujacy:

« zmienna objasniana: y - Wynagr (zmienna mierzona na skali ilosciowej);

« zmienne objasniajace:

« Xy - Wykszt (zmienna mierzona na skali ilosciowej);

« X, - Wiek (zmienna mierzona na skali ilosciowej);

X3 - Staz (zmienna mierzona na skali iloSciowej);

X, - Mniejsz (zmienna zero-jedynkowa, quasi-ilosciowa).

Zaktadajac linowa relacje miedzy analizowanymi zjawiskami, z wykorzystaniem
KMNK mozna skonstruowac liniowy model regresji opisujacy poziom wynagrodzen.

Aby skonstruowac liniowy model regresji, w IBM SPSS Statistics wybieramy: Analiza
> Regresja - Liniowa. W polu Zmienna zalezna wprowadzamy zmienng Wynagr, a w polu
Zmienna niezalezna wszystkie cztery zmienne objasniajgce: Wykszt, Wiek, Staz, Mniejsz
(w dowolnej kolejnosci). Aby mozliwe byto doktadniejsze zbadanie wtasnosci mode-
lu, wybieramy rowniez: Statystyki > Oszacowania, Przedziaty ufnosci (95%), Dopasowa-
nie modelu, Test wspétliniowosci (rysunek 7.5). Zauwazmy, ze zostata wybrana metoda
wprowadzania (Metoda » Wprowadzania), a wiec wszystkie wyzej wymienione zmienne
objasniajace zostang wtgczone do budowanego modelu (alternatywnie mozna wybrac
metody krokowe - szerzej na ten temat w dalszej czesci rozdziatu).
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@ Regresja liniowa x
Zmienna zalena:
[& Kod fid] | % [& wnagrwmagr
Ja Plet [pled] ~Blok 121
oll Wyksat [Wykszt] -
<l Grupa pracownicza [stanowis] Poprzednia
ﬁ Poczatkowe wynagrodzenie [zar_pocz] Zmienne ni
g StaZ pracy (miesiace) [Staz_tu] ol Wykszt Wyksai]
Staz[Sta & Wiek [wiek]
oll Mniejsz [Mniejsz} @ 4l Mniejsz [Mniejsz]
& rok_urodzenia & Staz(Staz)
& Wiek [wiek]
f staz_og .
&b plec="m" (FILTER) [fitter_S] Metnda:
@ Zmignna filirujaca:
[
@ Etykiety obserwaciic
[ |
@ WNK Waga:
|
(_ox ) (wasej ] (Resety) (_anusj | pomec
2 Regresja liniowa: Statystyki x
r Wspdiczynniki regresji [/ Dopasowanie modelu
[#!: Oszacowania [7] Zmiana R-kwadrat
[/ Przedzialy ulnoéci [ Statystyki opisowe

Poziom(%): [] Korelacje semiczastkowe i czastkowe
[7] Macierz kowariancji [ Testwspétliniowoéci
r Reszly
[7] Durbin-Watson
"] Diagnostyka obserwagjami

Obserwacje odstajgce poza |3 odchylenia standardowe

@ Wszystkie obserwacje

(Late ) [ Anut ) £ome]

Rysunek 7.5. Okno polecenia Regresja liniowa - estymacji modelu
wynagrodzen: y = f(Wykszt, Wiek, Mniejsz, Staz)

Wyniki zestawiono na rysunku 7.6.
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Statystyki opisowe Korelacje
) Odchylenie Wynagr  Wyksz Wiek Mniejsz Staz
Srednia | standardowe N Korelacja Pearsana Wynagr 1.000 673 BT _280 23
[Wynagr 4092230 17879.378 267 Wykszt 873 1,000 -322 -287 -418
| wyksz 1a42 2984 257 Wiek a7 3z 1.000 121 842
‘ Wiek 38.1128 9.93096 257 = am0 aar 121 000 I
| Mnicis2 % 433 =7 Staz 23 418 942 150 1.000
‘ staz 11184 108.848 287 Istotno&c (jednostronna) Wynagr . 000 021 .000 000
Wykszt 000 000 000 000
Wigk 021 000 026 000
Mnigjsz 000 000 026 008
Staz 000 000 000 .008
N Wynagr 287 287 257 257 257
Wykszt 257 257 257 257 257
Wigk 257 267 267 257 257
Mnigjsz 257 257 257 257 257
Staz 257 257 257 257 257
C - _b
Model - podsumowanie
Biad Statystyka
Skorygowane standardowy Durbina-
Model R R-kwadrat R-kwadrat oszacowania Watsona
1 693 ° 430 AT 12599.475 1.154
. Predyktory: (Stata), Staz, Mniejsz Wikszt, Wiek
b. Zmienna zaleina: Wynagr
a
D Anova
Suma Sredni
Model kwadratow df kwadrat F Istotnosc
1 Regresja 3.925E+10 4 89812877971 £5.069 oot
Reszia 4. 258E+10 252 1689863401
Ogotem 3.184E+10 268
4. Zmienna zalema: Wynagr
E b. Predykiory: (Stala), Staz, Mniejsz, Wykszt, Wiek
Wspétezynniki®
Wspotczynniki
Wspolczynniki standaryzowa
niestandaryzowane ne 95,0% przedziatufnoscidla B Statystyki wsp oHiniowosci
Biad Borna
Modd B standardowy Beta t Istotnogé Dalna granica granica Tolerancia VIF
1 (Stata) -33651 540 7881713 4270 000 -49173.953 -18129.117
Wykszt 3833955 317914 540 12.080 000 3207 343 4480 052 734 1383
Wiek B75.014 250.000 375 2704 007 183658 1168 371 107 9338
Mnigjsz -3970.278 1958926 -098 2027 D44 7828232 112325 916 1091
Staz 49210 23858 -302 2089 038 95,605 2818 039 10.145

4. Zmienna zalema: Wynagr

Rysunek 7.6. Wyniki estymacji modelu wynagrodzen: y = f(Wykszt, Wiek, Mniejsz, Staz)

Tabele Statystyki opisowe (rysunek 7.6A) i Korelacje (rysunek 7.6B) pokazujg sie po za-
znaczeniu opcji Statystyki opisowe. Na ich podstawie mozemy przeanalizowaé miedzy

innymi proste zwiazki miedzy poszczegdlnymi zmiennymi objasniajgcymi a zmienng
objasniang oraz pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi objasniajgcymi. Powinnismy
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wtaczy¢ do modelu zmienne objasniajace, ktére sa jak najsilniej powigzane ze zmien-
ng objasniang oraz jak najstabiej miedzy sobg. Wspdtczynniki odczytane z pierwszego
wiersza tabeli Korelacje mierza zalezno$¢ miedzy wynagrodzeniami a poszczegdlnymi
zmiennymi objasniajacymi.

Widzimy, ze wszystkie zmienne objasniajace sg istotnie powigzane ze zmienna objas-
niang (p < 0,05), a sita zwigzku jest dos¢ duza dla zmiennej Wykszt, niezbyt wysoka dla
Mniejsz i Staz i niska dla Wiek. Rdwniez pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi objasnia-
jacymi zalezno$ci sa statystycznie istotne. Analizujac te wspotczynniki korelacji, zauwa-
zamy jednak problem - sita korelacji miedzy dwiema zmiennymi objasniajacymi - Wiek
i Staz - jest bardzo wysoka: r=0,942 (p < 0,001). Moze to skutkowa¢ wspdtliniowoscia
zmiennych objasniajacych. | rzeczywiscie, analizujac wyniki zamieszczone w ostatniej
kolumnie tabeli E na rysunku 7.6, widzimy, ze statystyka VIF, stuzgca do oceny wspétli-
niowosci, ma - zgodnie z oczekiwaniami - warto$¢ znacznie mniejszg od 10 dla dwéch
zmiennych: 1,363 dla Wykszt, 1,091 dla Mniejsz. Jednak dla zmiennych Wiek i Staz VIF
jest wysokie, a dla Staz - wieksze od 10. Oznacza to, ze w modelu mamy do czynienia
ze wspétliniowoscig zmiennych objasdniajacych.

Z uwagi na wspotliniowos¢ zmiennych objasniajacych model ten nie moze zostaé
wykorzystany do celéw praktycznych. Co nalezy zrobié¢ w takiej sytuacji? W modelu
nie powinny jednocze$nie znalez¢ sie zmienne objasniajgce, ktore sa ze soba zbyt
silnie skorelowane, dlatego konstruujemy go ponownie, pomijajac jedna z nich (tu
- zmienna Staz, dla ktérej VIF ma najwyzszg warto$¢). Uzywamy tej samej $ciezki
co poprzednio, tym razem jednak w modelu uwzgledniamy trzy zmienne objasnia-
jace: Wykszt, Mniejsz i Wiek. Wyniki zestawiono na rysunku 7.7.
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A B
Statystyki opisowe Korelacje
Odchylenie Wynagr Wyksz Mniegjsz Wiek
Srednia standardowe M Korelacja Pearsona Wynagr 1.000 673 -280 -127
Wxnﬁr 40822.30 17879.378 287 Wykszt B73 1.000 _.287 _.322
Wyksa 14.42 2934 287 Mnigjsz -.280 -.287 1.000 21
Mnigjsz 25 433 287 Wiek =127 -.322 A21 1.000
Wiek 38.1128 9.93096 287 Istotnosé (jednostronna) Wynagr .000 000 021
Wyksz 000 .000 .000
Mnigjsz 000 .000 026
Wiegk 021 .000 026
N Wynagr 257 257 257 257
Wyksz 257 287 257 257
Mnigjsz 287 287 287 287
Wigk 257 257 257 257
- b
C Model - podsumowanie
Biad Statystyka
Skorygowane standardowy Durbina-
Model R R-kwadrat R-kwadrat oszacowania Watsona
1 K:iil A AT1 454 1.3085.605 1.138
a. Predyktory: (Stata), Wiek, Mniejsz, Wykszt
b. Zmienna zalema: Wynagr
a
D Anova
Suma Sredni
Modd kwadratow df kwadrat F Istotnosc
1 Regresja 3.851E+10 3 1.284E+10 T4974 000"
Reszta 4.332E+10 253 1712330502
Ogotem 8.184E+10 256
a. Zmienna zalema: Wynagr
b. Predykiory: (Stata), Wiek, Mniejsz, Wykszt
E Wspoétezynniki®
Wspolczynniki
Ws polczynniki standaryzowa
niestandaryzowane ne 95,0% przedziatufnoscidlaB Statystyki wspotliniowosci
Biad Goma
Mode B standardowy Beta t Istotnosé: Dolna granica granica Tolerangja VIF
1 (Stata) -23784.807 6361.497 -3745 .000 -36203.448 -11276.365
Wykszt 4064.080 300191 878 13.538 .000 3472.898 4665.282 834 1.189
Mnigjsz -4025.721 1971.726 -.088 -2.042 042 -7808.808 -142.837 816 1.081
Wiek 156.804 87.022 10& 2137 .034 14.614 357.376 896 1.117

a. Zmienna zalena: Wynagr

Rysunek 7.7. Wyniki estymacji modelu wynagrodzen: y = f(Wykszt, Wiek, Mniejsz)

Oszacowane rdwnanie mozna zapisac:

Wynagr, =—23784,9 + 4064, 1+ Wykszt — 4025,7 * Mniejsz +186,0 % Wiek.

Ocene modelu zaczynamy od ANOVA (rysunek 7.7D). Statystyka F przy df; = 3
i df, = 253 wynosi 74,974, co zapisujemy: F(3; 253) = 74,974. Prawdopodobienstwo
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w ANOVA jest bliskie zera (p < 0,001), a wiec jest nizsze niz o= 0,05 (p < &). Odrzucamy
wiec Hy (przypomnijmy, Hy: R2=0, H;: R2>0), a skoro tak, to wspotczynnik determina-
cji w populacji istotnie rozni sie od zera (na czym nam zalezy).

Obliczony dla préby wspétczynnik determinacji ma warto$¢ 0,471 (R-kwadrat, ry-
sunek 7.7C), zmiany wynagrodzen zostaty zatem wyjasnione modelem (a konkretnie
- zmienno$cig zmiennych objasniajacych) w 47,1%. W przypadku préob przekrojowych
rzadko uzyskuje sie wspotczynnik determinacji przekraczajacy 0,5, a tym samym, jesli
jest on bliski tej wartosci, dopasowanie modelu uznaje sie za do$é dobre. Tak tez moz-
na przyjaé w tym przypadku. Niemniej jednak 52,9% zmiennoSci wynagrodzen wynika
zinnych czynnikéw niz uwzglednione w modelu, prognozowanie poziomu wynagrodzen
na podstawie tego modelu nie powinno by¢ zatem prowadzone.

Sredni btad szacunku wynosi 13085,6$ (Btgd standardowy oszacowania, rysu-
nek 7.7C), a wiec przewidujac poziom wynagrodzen na podstawie tego modelu, my-
limy sie Srednio 0 13085,6$, co przy Sredniej wynagrodzen na poziomie 40922,3$ (ry-
sunek 7.7A) stanowi okoto 32%. Btad ten czesto pomija sie w analizach, jako kluczowy
wskazujac wspétczynnik determinaciji.

Na rysunku 7.7C zamieszczono réwniez wartos$¢ statystyki Durbina-Watsona
(DW= 1,138), niemniej jednak w tym modelu jg pomijamy (z uwagi na charakter préby
- préba przekrojowa).

Na podstawie wynikdw zaprezentowanych w tabeli Wspétczynniki (rysunek 7.7E) do-
konamy oceny relacji miedzy poszczegdlnymi zmiennymi objasniajgcymi azmienng ob-
jasniana. Poszczegblne wiersze odpowiadajg konkretnym zmiennym objasniajgcym.

Po pierwsze, stosujac test t-Studenta, oceniamy istotno$c statystyczng parametréw
strukturalnych (interesujg nas wspétczynniki regresji). Przypomnijmy, hipotezy sg po-
staci: Ho: B;# 0, Hy: B2 0.

Dla zmiennej Wykszt p < 0,001 (a wiec p < a), odrzucamy zatem H,, a za prawdziwa
uznajemy H;. Wspo6tczynnik regresji w populacji istotnie rézni sie od zera. Mozna za-
tem wnioskowad, ze zmienna Wykszt jest istotnie (w sensie statystycznym) powigzana
z poziomem wynagrodzen. Z kolei dla zmiennej Mniejsz p = 0,042, a dla Wiek p = 0,034.
W przypadku obu zmiennych p <, a wiec rowniez te zmienne sg istotnie (w sensie sta-
tystycznym) powiazane z poziomem wynagrodzen.

W kolejnym kroku interpretujemy wspotczynniki regresji z proby (B) (Wspdtczynniki
niestandaryzowane B - rysunek 7.7E).

Dla zmiennej Wykszt B =4064,1, a wiec w przypadku oséb, ktérych liczba lat nauki
jest o rok wieksza, poziom wynagrodzen jest wyzszy Srednio 0 4064,1$ (przy zatozeniu
statego poziomu pozostatych zmiennych objasniajacych).

Dla zmiennej Wiek B = 186,0, a wiec w przypadku os6b starszych o rok poziom wy-
nagrodzen jest wyzszy $rednio o 186$ (przy zatozeniu statego poziomu pozostatych
zmiennych objasniajacych).
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Dla zmiennej Mniejsz B=-4025,7, a wiec w przypadku oséb nalezacych do mniejszosci
etnicznych poziom wynagrodzen jest nizszy Srednio 0 4025,7$ niz dla pozostatych pra-
cownikow (przy zatozeniu statego poziomu pozostatych zmiennych objasniajacych).

Zwrdéémy uwage, ze btad szacunku parametréw dla zmiennych (Wspétczynniki nie-
standaryzowane, Btgd standardowy - rysunek 7.7E) jest stosunkowo niski.

Ktdra z tych zmiennych jest najwazniejsza determinantg wynagrodzen w tej firmie?
Ustalimy to, poréwnujgc wartosci standaryzowanych wspotczynnikdw regresji (Wspot-
czynniki standaryzowane Beta - rysunek 7.7E). Biorgc pod uwage warto$¢ bezwzgledna
z Beta, mozna wskazad, ze najwieksze znaczenie ma w tym zakresie wyksztatcenie (dla
Wykszt Beta =0,678). Ceteris paribus, wptyw wieku i przynalezno$ci do mniejszosci jest
analogiczny, cho¢ kierunek tej relacji jest odwrotny.

Odnoszac sie do wspdtliniowosci zmiennych objasniajagcych, w tym modelu nie
mamy z nig do czynienia (dla wszystkich zmiennych objasniajacych VIF < 10 - kolumna
VIF na rysunku 7.7E).

Podsumowujac powyzszg analize, zaznaczmy, ze prezentujac wyniki badania pro-
wadzonego z zastosowaniem analizy regresji, zwykle przedstawia sie je w formie ta-
belarycznej (tabela 7.1).

Tabela 7.1. Wyniki estymacji modelu wynagrodzen: y = f(Wykszt, Wiek, Mnigjsz)

Wyszczegodlnienie B S(B) Beta t p VIF
Stata -23784,9 6351,5 -3,745 <0,0001*
Wykszt 4064,1 300,2 0,678 13,538 | <0,0001* | 1,199
Mniejsz -4025,7 | 1971,7 -0,098 -2,042 0,042* 1,091
Wiek 186,0 87,0 0,103 2,137 0,034* 1,117

F(3;253) = 74,974, p <0,001; R2=0,471; S, = 13085,6.

B - wspbtczynnik regresji z proby, S(B) - btad szacunku wspétczynnika regresji,
Beta - standaryzowany wspotczynnik regresji, t - statystyka t-Studenta,

p - prawdopodobieristwo w teScie t-Studenta, * - zaleznos¢ istotna statystycznie
(a=0,05), VIF - statystyka wspétliniowosci, R? - wspdtczynnik determinacji.

Zrédto: opracowanie wtasne.

Podsumowujac wyniki, mozna powiedzieé, ze wszystkie z analizowanych cech
- wiek, wyksztatcenie i przynalezno$¢ do mniejszosci etnicznych - sg istotnie powia-
zane z poziomem wynagrodzen w tym przedsiebiorstwie. Ceteris paribus, wynagro-
dzenia sa wyzsze w przypadku os6b o wyzszym poziomie wyksztatcenia i starszych
(rosna z wiekiem i liczba lat edukacji), nizsze zas w przypadku mniejszosci niz pozosta-
tych pracownikéw. Najwieksze znaczenie odgrywa przy tym wyksztatcenie. Warto$¢
wspotczynnika determinacji wskazuje, ze poziom wynagrodzen w podobnym stopniu
ksztattowany jest przez te trzy charakterystyki pracownikéw i przez inne czynniki, nie-
uwzglednione w tym modelu.
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7.5. Selekcja zmiennych objasniajacych
w modelach regresji

W kontekscie istotnosci statystycznej parametréw strukturalnych modelu pojawia
sie pytanie, czy za dobry uzna¢ model zawierajacy rowniez nieistotne statystycznie
zmienne objasniajace, czy tez nalezy je wylaczy¢ z modelu. Sg tu dwa podejscia:

o pierwsze zaklada, ze skoro weryfikujemy konkretny model teoretyczny,
to wszystkie zmienne objasniajace (niezaleznie od tego, czy w zestawieniu
z innymi zmiennymi sg istotne, czy tez nie) nalezy uwzgledni¢ w modelu;

o drugie zaklada, Ze nieistotne zmienne objasniajace nalezy z modelu wyta-
czy¢; w sytuacji, gdy dana zmienna objasniajaca nie jest istotna statystycz-
nie, to blad jej szacunku jest relatywnie wysoki (a wiec ocena relacji miedzy
ta zmienng objasniajacg a zmienng objasniang jest silnie nieprecyzyjna), a jej
wlaczenie do modelu jedynie niepotrzebnie go rozbudowuje (niepotrzebnie,
gdyz rezygnujemy w ten sposob z uproszczenia opisu relacji, a i tak zmienna
ta w niewielkim tylko stopniu poprawia stopien wyjasnienia zmiennej objas-
nianej); jak podkresla na przyktad Maddala (2008), nadmierna liczba zmien-
nych objasniajacych jest niekorzystna z uwagi na:

« ryzyko nadmiernej wspolliniowos$ci zmiennych objasniajacych i zwigza-
nych z tym probleméw;

» wprowadzenie do modelu niepotrzebnej informacji (szumu) i niecelowej
utraty stopni swobody, czego skutkiem jest zwigkszona wariancja para-
metréw modelu (pomimo malego obcigzenia);

« trudnosci w interpretacji najbardziej znaczacego wptywu zmiennych ob-
jasniajacych na zmienng objasniang.

Przyjmujac drugie z powyzszych podejs¢, mozna zastosowa¢ metody pozwala-
jace na zautomatyzowanie procedury konstruowania modelu ,,optymalnego”, wy-
korzystujac wybrang metode krokowg, na etapie ktdrej wylaczane (albo witaczane)
sa krok po kroku kolejne zmienne obja$niajace. Kolejnos¢ ich wiaczania/wylaczania
okreslana jest zwykle przez prawdopodobienstwo w tescie istotnosci poszczegdlnych
parametrow strukturalnych (poza wyrazem wolnym, rzecz jasna).

Jak to zrobi¢? IBM SPSS Statistics przewiduje w tym zakresie pie¢ mozliwosci.
Metoda wprowadzania oznacza (jak juz wiadomo), ze wszystkie zmienne w okre-
slonym bloku s3 jednoczes$nie wprowadzane do modelu (uzyskujemy wiec model
zgodny z pierwszym podejsciem, w ktérym znajda sie wszystkie wprowadzone
potencjalne predyktory badanego zjawiska). Na drugim biegunie mamy metode
usuwania, po ktorej zastosowaniu wszystkie zmienne sg jednoczes$nie usuwane
z modelu, uzyskujemy model zawierajacy wylacznie stala (wyraz wolny). Dodat-
kowo SPSS umozliwia wybdr metody:
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o eliminacji wstecznej — po wprowadzeniu wszystkich zmiennych usuwana jest
zmienna spelniajaca kryteria usuniecia, az do wyczerpania si¢ zmiennych spet-
niajacych kryteria; wychodzimy zatem od pelnego zestawu zmiennych objasniaja-
cych, ktdre na poczatku zatozylismy (uwzgledniliSmy w naszym modelu teoretycz-
nym), w kolejnym kroku usuwana jest zmienna najstabiej powigzana z badanym
zjawiskiem, w kolejnym kroku nastgpna zmienna objasniajaca, dla ktdrej istot-
nos¢ zwigzku jest staba itd., az do momentu, gdy w modelu nie znajda sie wy-
tacznie istotne zmienne; raz usunigta zmienna w kolejnych krokach nie wraca
juz do modelu;

« selekcji postepujacej — wprowadzanie do modelu kolejno zmiennych spet-
niajacych kryteria wprowadzenia, zaczynajac od zmiennej, ktéra w najwyz-
szym stopniu spelnia przyjete kryterium, az do wyczerpania si¢ zmiennych
spelniajacych kryteria; wychodzimy zatem od modelu uwzgledniajacego naj-
wazniejszg determinante badanego zjawiska — najwazniejsza sposrdd tych
zmiennych objasniajacych, ktére na poczatku zatozylismy (uwzglednilismy
w naszym modelu teoretycznym), w kolejnym kroku wiaczana jest zmienna,
ktodrej sita powigzania z badanym zjawiskiem jest nieco nizsza od ,,gtéwnego
predyktora” (plasujaca si¢ na drugim miejscu), w kolejnym kroku wlaczana
jest nastepna zmienna objasniajaca, dla ktdrej istotnos¢ zwigzku jest nieco
mniejsza itd., az do momentu, gdy wlaczenie kolejnej zmiennej oznaczaloby
uwzglednienie nieistotnego czynnika; raz wprowadzona zmienna w kolej-
nych krokach zostaje juz w modelu;

« krokowej - zaréwno metoda eliminacji wstecznej, jak i metoda selekcji poste-
pujacej to metody krokowe; wybor tej opcji wigze si¢ z tym, ze program sam
wybierze jeden z wariantéw (albo metode selekeji postepujacej, albo elimi-
nacji wstecznej), dodatkowo zezwalajac na wlaczenie/wylaczenie zmiennej,
ktéra w poprzednich krokach byla juz usunieta/wprowadzona (pracujemy
w kazdym kroku na pelnym zestawie zmiennych).

Przyktad 7.4

Wykorzystajmy dane uzyte w przyktadzie 7.3, przy czym zamiast zmiennej Staz wtacza-
my zmienna Staz_akt. Stosujemy tym razem metode krokowa. Podobnie jak poprzed-
nio dokonajmy interpretacji wynikow.

Rozwigzanie

W modelu dysponujemy danymi dotyczacymi nastepujacych zmiennych:
« Wynagr - biezace wynagrodzenie roczne (w $), skala ilosciowa;
« Wykszt - liczba lat nauki szkolnej, skala ilosciowa;
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«  Wiek - wiek (w latach), skala iloSciowa;

« Staz_akt - staz pracy w aktualnym miejscu pracy (w miesigcach), skala ilosciowa;

« Mniejsz- przynalezno$¢ do mniejszosci etnicznych (1 - pracownik nalezy do mniej-

szoSci etnicznej, 0 - dla pozostatych).

Podobnie jak w przyktadzie 7.3 wybieramy: Analiza » Regresja - Liniowa. W polu
Zmienna zalezna wprowadzamy zmienng Wynagr, aw polu Zmienna niezalezna - Wykszt,
Wiek, Staz_akt, Mniejsz. Nastepnie przechodzimy do pola Statystyki > Oszacowania,
Przedziaty ufnosci (95%), Dopasowanie modelu, Test wspétliniowosci, dodatkowo za-
znaczamy Zmiana R-kwadrat (rysunek 7.8B). Wybieramy metode krokowa (Metoda >
Krokowa). Z uwagi na zastosowanie metody krokowej, ktéra moze (przy automatycz-
nym wyborze) polegaé na usuwaniu kolejnych zmiennych objasniajacych lub na wpro-
wadzaniu kolejnych, warto ujednolici¢ kryteria ich wprowadzania do modelu. W tym
celu wybieramy Opcje > Kryteria metod krokowych, a nastepnie zmieniamy alfa na jak
najbardziej zblizone - w polu Usuniecie wpisujemy 0,051 (program nie przyjmuje 0,05,
co stanowitoby naturalne ujednolicenie kryteridw wtgczania zmiennych objasniajgcych
do modelu przy metodzie selekcji postepujacej i eliminacji wstecznej) (rysunek 7.8C).

T Regeesya bniows w0 AR Regresje liniowc Statystyki B
Zminrina tabeina r 3 WspHCnniK regres) Deras nuanis modaly
e o (o | e
i‘i Piaippiaq Bk 121 M_;_ Preeczialy uodci e
alll Wk fpksad] - =
il Gripa pracownicza fstanowia) [[piassggna | Lm.]__ Kogelacie semecrastiows | CZaskows
i Pociipcme wnagedienis far Trieoas slruain L Qe J " =1 W Teat
:; ;:f-;:f”-"ﬂ [l Wz riyraan s | Resdy
it | il ez puniejsz)
affl Moisfsz ] | | Wik ekt Diyprin-Watscn
& 1ok _urmarenia I e Diagnostyka abssnagiami
& Viek [wini] -
& stat_og =
&b peeda" (FILTER) inee_s] Mvlodar l Rrokows: =, l
==
n & N B RCE
-;"' IEwmu:lumy ] C #& Regresia liniowa: Opcje %
=] WK Wiaga | b Kiyteria metod krokowych |
7. Ii ———rm—— ®) Zaslgsuj prawdopodobienstwo F
[Lok ) {wei | | Resota | Ami || Pomec | Wprowaczenie: Usuniecie:
CroBTwanst .

¥l Uwzglednij stata w réwnaniu
Braki danych
® Wytaczanie wszystkich obserwacji z brakami
© Wylaczanie obserwacji parami
© Zastepowanie Srednia

Rysunek 7.8. Okno polecenie Regresja liniowa > Krokowa

Wyniki zestawiono na rysunku 7.9. Model zbudowany zostat metoda selekcji poste-
pujacej. W pierwszym kroku wtgczona zostata zmienna najsilniej powigzana ze zmien-
ng objasniana - Wykszt (wspdtczynnik korelacji r=0,673, rysunek 7.9B), w drugim dota-
czona zostata zmienna Wiek, a w trzecim - zmienna Mniejsz. Postepowanie zakonczyto
sie na trzecim kroku, do modelu nie zostata wtgczona zmienna Staz_akt. Interpretujac



Selekcja zmiennych objasniajacych w modelach regresji 189

wyniki analizy, odnosimy sie tylko do ostatniego kroku (stosowne elementy zaznaczo-
no na rysunku 7.9 obramowaniem).

A B

Statystyki opisowe Korelacje

Odchylenie Wynagr Wyksa Mnigjsz Wiek Staz_akt
Srednia standardowe N -
Korelacja Pearsona Wynagr 1.000 BT3 -.280 =127 035
Wynagr 40822.30 17879.378 257
8673 1.000 -.287 -.322 -033

Wyksz
Wyksa 14.42 2.984 257
o= 2 = 267 Mnigjsz -280 -287 1.000 421 -017
Wiek 381128 993006 257 WL -1 -2 121 1.000 055
Staz_akt 81.78 10.324 257 Staz_akt 035 -033 o7 085 1.000
Istatnosé (jednostronna) Wynagr 000 000 024 291
Wykszt 000 . 000 000 2968
Mnigjsz 000 000 . 026 385
Wik 021 000 026 . 181
Staz_akt 291 298 395 181
N Wynagr 257 287 267 257 267
Wykszt 257 267 267 267 267
Mnigjsz 257 267 267 267 267
Wiek 257 287 257 257 287
Staz_aki 257 257 257 257 257
C
Model - podsumowanie
Blad Statystyki zmiary
Skorygowane standardowy Zmiana R- _ Istotnosc F
Model R R-kwadrat R-kwadrat oszacowania kwadrat F zmiany dft di2 amiany
1 873 % 453 451 13250.451 453 211102 1 255 000
2 680" 462 458 13166.973 009 43245 1 254 040
3 886 ° 471 464 13085.605 008 4169 1 253 042
3. Pradyktory: (Stata), Wykszt
b Predyktory: (Stata), Wykszt, Wiek
C- Pradyktory: (Stata), Wykszt, Wiek, Mniejsz
a
D Anoval
Suma Sredni -
Model kwadratow df kwadrat F Istotnoscé
1 Regresja 3. TOEE+10 1 3.TOSE+10 211.102 000 e
Reszia 4 4TTE+10 255 175575619.5
QOgotem 8.184E+10 256
2 Regresja 3.T80E+10 2 1.890E+10 109.017 000 ©
Reszta 4 404E+10 254 173389178.8
QOgotem 8.184E+10 256
3 Regresja 3.851E+10 3 1.284E+10 74874 000°
Reszta 4 332E+10 253 1712330602
QOgotem 8.184E+10 256

a. Zmienna zalena: Wynagr

b. Predyktory: (Stata), Wykszt

C. Predyktory: (Stala), Wykszt, Wiek

d. Predyktory: (Stala), Wykszt, Wiek, Mniejsz
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E Wspétezynniki®
Wspotczynniki
Wspotczynniki standaryzowa ) )
niestandaryzowane ne Statystykiws p dtlinicwosc
Blad 3
Modd B standardowy Beta t Istotnosc Tolerancja VIF
1 (Stata) -17250.126 4038214 -4.218 000
Wyksa 4032 585 277576 &73 14.529 000 1.000 1.000
2 (Stata) -26508.091 6202.876 -4.338 000
Wyksa 4226100 291.314 TJ05 14507 000 it 1.118
Wiek 180.322 47519 100 2.060 040 it 1.118
z (Stata) -23784.807 6351.457 -3.745 000
Wyksa 4064.080 300191 678 13.538 000 834 1.188
Wiek 185.994 gr.oaz 03 2137 034 .688 1117
Mnigjsz -4025.721 1971.728 -.088 -2.042 042 518 1.081
a. Zmienna zaleina: Wiynagr
F Zmienne wykluczone®
Statystyki wspoHiniowosd
Betaw 3 Korelacja Minimalna
Model modelu t Istotnosé czastkowa Taolerancia WIF tolerancja
1 Mnigjsz 094 ® -1.881 081 =122 2.7 1.000 T
Wiek .1[)[)b 2.060 040 128 898 1115 898
Staz_akt 057 e 1.232 219 077 999 1.001 999
2 Mnigjsz -oeg ¢ -2.042 .042 =127 R:111 1.091 834
Star_akt 083 © 1.144 254 072 a7 1.003 (505
3 Staz_akt 050 ° 1.093 276 069 996 1.004 833

a. Zmienna zaleima: Wynagr
b. Predyktory w modelu: (Stata), Wykszt

C. Predyktory w modelu: (Stata), Wykszt, Wiek
d. Predyktory w modelu: {Stata), Wykszt, Wiek, Mnigjsz

Rysunek 7.9. Wyniki estymacji modelu wynagrodzer metoda krokowa

Oszacowane rdwnanie mozna zapisac:

Wynagr, = —23784,9 + 4064,1 * Wykszt — 4025,7 * Mniejsz + 186,0 * Wiek .

Jak widaé, model ten jest identyczny zomawianym w przyktadzie 7.3, nie bedziemy
go zatem szczegdtowo analizowad. Odniesmy sie tylko do oceny zmiany wspdtczynnika
determinacji (Statystyki zmiany rysunek 7.9C). W kolumnie Zmiana R-kwadrat podano,
oile zmienia sie wspdtczynnik determinacji w poréwnaniu z poprzednim krokiem, a na-
stepnie oceniono istotno$¢ tej zmiany (zmiany sa istotne statystycznie, jesli p w teScie F
- odczytywane z kolumny istotno$¢ F zmiany - jest nizsze od o). Jak widaé, wspotczyn-
nik determinacji w kolejnych krokach rést i zmiana ta byta statystycznie istotna (model
zbudowany w drugim kroku jest lepszy niz pierwszym itd.).
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Podsumowujac, tak jak podkres$lono wczesniej, niniejszy rozdziat stanowi wprowa-
dzenie do analizy regresji. Oprocz sygnalizowanych zagadnien, tj. sprawdzenia wtas-
nosci sktadnika losowego oraz identyfikacji przypadkéw odstajacych i wptywowych,
analizie poddaje sie réwniez efekty poSrednie zmiennych objasniajacych (efekt mo-
deracji, mediacji czy supresji2®). Zagadnienia te zostang w tym miejscu pominiete.

29 Szerzejnatentemat na przyktad w: Solecki, b.r.; Szymczak, 2010; Bedyrska, Ksigzek, 2012;
Hayes, 2013.
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