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1. Metodologia badan statystycznych i techniki doboru proby
1.1. Wprowadzenie do procesow statystycznych i zjawisk masowych

Pojecie procesu statystycznego jest nierozerwalnie zwigzane z badaniem tzw. zjawisk
masowych. Zjawiskiem masowym nazywamy takie procesy lub zdarzenia, ktore
charakteryzuja si¢ duza czegstotliwoscia wystepowania, powtarzalnoscig oraz wieloScig
obiektow, ktorych dotycza. W przeciwienstwie do zjawisk jednostkowych, gdzie wynik
pojedynczego eksperymentu moze by¢ dzielem czystego przypadku, zjawiska masowe
ujawniaja stabilne, dajace si¢ matematycznie opisaé prawidlowosci (nazywane
prawidtowosciami wielkich liczb). Do klasycznych przyktadow naleza akty kupna-sprzedazy
na gieldzie, dobowe fluktuacje ruchu sieciowego na serwerach, procesy demograficzne
zachodzace w spoteczenstwie czy tez powtarzalne cykle produkcyjne na zautomatyzowanych
liniach montazowych.

Analiza dowolnego procesu statystycznego wymaga zrozumienia, ze na kazdy badany
obiekt oddzialuje skomplikowany uktad sit zewnetrznych 1 wewngtrznych, ktéry w metodologii
statystycznej dzieli si¢ na dwie zasadnicze kategorie: czynniki gldowne oraz czynniki uboczne.
Czynniki gléwne, nazywane réwniez systematycznymi, to fundamentalne determinanty
procesu, ktore dzialaja z jednakowa sitag i w tym samym kierunku na wszystkie jednostki
podlegajace badaniu. To one ksztaltuja ogodlny trend, bazowy poziom zjawiska oraz jego
zasadniczy kierunek rozwoju. Z kolei czynniki uboczne, okreslane jako losowe, to cale
spektrum drobnych, trudnych do przewidzenia i czesto niemozliwych do kontrolowania
impulséw. Czynniki losowe nie dzialaja jednakowo — mogg aktywowac sie¢ tylko przy
niektorych obiektach, w roéznych momentach i z odmienng intensywno$cia. Istnienie
czynnikoOw ubocznych jest bezposrednia przyczyng tzw. zmienno$ci wewnatrz zbiorowosci.
Sprawia ona, ze dwa obiekty podlegajace identycznemu dziataniu czynnikow gtéwnych (np.
dwa smartfony wyprodukowane na tej samej tasmie, przez te same maszyny 1 z tych samych
komponentoéw) beda rézni¢ si¢ mikro-detalami lub ostateczng zywotnoscig ogniwa. Zadaniem
statystyki jest odfiltrowanie szumu generowanego przez czynniki losowe w celu precyzyjnego

zidentyfikowania dzialania czynnikOw systematycznych.

1.2. Podstawowe pojecia statystyki matematycznej

Przed uruchomieniem jakiejkolwiek procedury analitycznej w  programie
komputerowym, badacz musi zdefiniowa¢ strukture logiczng swojego eksperymentu za

pomoca trzech elementarnych poje¢ statystyki matematycznej: populacji generalnej, jednostki
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statystycznej oraz proby. Populacja generalna (cz¢sto nazywana zbiorowos$cig statystyczna,
masg statystyczng lub uniwersum) stanowi kompletny, nicograniczony lub ograniczony zbior
wszystkich hipotetycznych i rzeczywistych obiektoéw, ktore sg przedmiotem zainteresowania
badawczego. Kluczowa cecha populacji jest nieidentycznos$¢ jej elementow pod wzgledem
analizowanych cech. Gdyby wszystkie elementy byly identyczne, statystyka stracitaby racje
bytu, gdyz zbadanie jednego obiektu dawatoby petng wiedze¢ o catosci.

Jednostka statystyczna to element sktadowy populacji, stanowigcy najmniejsza,
niepodzielng struktur¢ podlegajaca bezposredniej obserwacji, zliczeniu lub fizycznemu
pomiarowi. W zaleznos$ci od kontekstu badania, jednostka statystyczng moze by¢ cztowiek (np.
w  badaniach opinii  publicznej), pojedyncze przedsigbiorstwo (w  analizach
makroekonomicznych), pojedyncza partia materialu  budowlanego (w  testach
wytrzymato$ciowych) czy tez konkretny przedziat czasu (np. godzina pracy reaktora w analizie
wydajnosci).

Z przyczyn ekonomicznych, fizycznych, a czesto takze logistycznych (np. gdy badanie
ma charakter niszczacy, jak testowanie odpornosci poduszek powietrznych na wybuch),
zbadanie calej populacji generalnej jest niemozliwe. Wowczas statystycy postuguja si¢ préba
(zbiorowoscig probng), czyli Sci§le okre§lonym podzbiorem populacji generalnej, ktéry zostat
fizycznie poddany procedurze pomiarowej. Aby wnioskowanie na podstawie proby miato
jakakolwiek warto§¢ naukowa, musi zosta¢ spelniony rygorystyczny postulat
reprezentatywnos$ci. ReprezentatywnoS$¢ oznacza, ze struktura proby pod wzgledem
kluczowych witasciwosci musi stanowi¢ wierne, proporcjonalne odzwierciedlenie struktury
calej populacji generalnej — mozna powiedzie¢, ze proba musi by¢ jej miniaturowym,

nieskrzywionym obrazem.

1.3. Klasyfikacja badan statystycznych

Metodologia statystyczna klasyfikuje badania wedlug dwoch gtownych osi podziatu:
kryterium obszaru (czyli zakresu objecia populacji) oraz kryterium czasu (czyli czgstotliwosci
1 cigglosci zbierania danych). Z punktu widzenia obszaru, badania dzielimy na peine
i czeSciowe. Badania pelne (catkowite) polegaja na przeprowadzeniu pomiaru na kazdej
jednostce statystycznej tworzacej populacje generalng. Najbardziej wyrazistym przyktadem
takiego podejscia jest spis powszechny ludnos$ci 1 mieszkan, petna inwentaryzacja srodkow
trwalych w przedsigbiorstwie lub stuprocentowa, zautomatyzowana kontrola jako$ci
w systemach produkcyjnych. Badania pelne daja stuprocentowa pewnos¢ wyniku, sa jednak

kosztowne 1 czasochtonne.
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Alternatywa sa badania czeSciowe (niepelne), w ktérych obserwacji poddaje sie
wylacznie wybrang cze$¢ populacji. W ramach badan czgsciowych kluczowe miejsce zajmuja
badania reprezentacyjne. Sg one oparte na matematycznych regutach losowego doboru proby,
co przy uzyciu aparatu statystyki matematycznej pozwala na precyzyjne uogoélnianie
uzyskanych wynikow na calg populacj¢ z mierzalnym btedem i poziomem ufnosci. Oprocz nich
w badaniach cz¢sciowych wyrdznia si¢ metody ankietowe (czesto oparte na dobrowolnosci
odpowiedzi) oraz badania monograficzne, ktére polegaja na ekstremalnie szczegdlowe;,
wszechstronnej analizie zaledwie kilku celowo wybranych jednostek (np. doglebne studium
przypadku jednego, konkretnego kryzysu w wybranym przedsiebiorstwie).

Bioragc pod uwage kryterium czasu, badania statystyczne przyjmujg postac ciagla,
okresowa lub dorazna. Badania ciagle polegaja na permanentnej, nieprzerwanej rejestracji
faktow i zdarzen w momencie ich wystapienia. Przyktadem jest biezace rejestrowanie zgonow
1 urodzeh w Urzedach Stanu Cywilnego, ciagly monitoring emisji gazow przez systemy
kominowe fabryki czy automatyczne logowanie btgdow sieciowych przez systemy operacyjne.
Badania okresowe s3 realizowane systematycznie, w sztywno zdefiniowanych
i powtarzajacych si¢ odstepach czasu. Zaliczamy do nich przykladowo raporty finansowe
spotek gieldowych, comiesigczne analizy stopy bezrobocia czy przeprowadzane co kilka lat
spisy rolne. Badania dorazne maja z kolei charakter unikalny i1 jednorazowy. Sa one
uruchamiane ad hoc w celu natychmiastowego zdiagnozowania niespodziewanego problemu
decyzyjnego lub rynkowego, np. nagly sondaz opinii publicznej po wprowadzeniu nowej
ustawy lub awaryjne badanie satysfakcji klientéw po wykryciu globalnej usterki

w oprogramowaniu dystrybuowanym przez firme.

1.4. Techniki doboru proby badawczej

Wybdr odpowiedniej techniki doboru préby jest najwazniejszym etapem planowania
eksperymentu, poniewaz btedy popetnione w tym miejscu sg nienaprawialne na etapie analizy
matematycznej. Spektakularne porazki badawcze z przesztosci stanowiag tego najlepszy dowod.
W 1936 roku amerykanski magazyn Literary Digest podjat probe przewidzenia wynikow
wybordw prezydenckich. Rozestano imponujacg liczbg 10 milionéw kart pocztowych do oso6b
wybranych z ksigzek telefonicznych oraz rejestréw posiadaczy samochodéw. Mimo uzyskania
ogromnej liczby ponad 2 milionow odpowiedzi, magazyn opublikowal prognoze
zapowiadajacg miazdzace zwycigstwo Alfa Landona (57%) nad Franklinem Rooseveltem
(43%). Rzeczywisty wynik wyborow okazat si¢ catkowicie odwrotny: Roosevelt zdobyt 62%
glosow. Przyczyng kompromitacji byt fundamentalny blad metodologiczny — w czasach
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Wielkiego Kryzysu telefony i samochody byty dobrem luksusowym, przez co proba zostata
drastycznie skrzywiona w strone¢ ludzi zamoznych o pogladach republikanskich. W tym samym
czasie miody statystyk George Gallup, postugujac si¢ wielokrotnie mniejsza (zaledwie
kilkutysigczng), ale poprawnie dobrang metoda kwotowa proba, bezblednie przepowiedziat
triumf Roosevelta. Lekcja ta udowodnita, ze gigantyczna liczebno$¢ proby nigdy nie
skompensuje braku jej reprezentatywnosci.

Wspotczesna metodologia dzieli techniki doboru na nielosowe oraz losowe. W metodach
nielosowych (nieprobabilistycznych) o wlaczeniu danej jednostki do proby decyduje
subiektywna decyzja badacza, przypadek lub specyficzny cel. Niemozliwe jest tutaj okreslenie
matematycznego prawdopodobienstwa udzialu danej jednostki w badaniu, co formalnie
uniemozliwia stosowanie zaawansowanych teorii estymacji i testow parametrycznych. Do tych
metod zalicza si¢ dobor przypadkowy (oparty na czystej dostepnosci jednostek, np.
przepytywanie przechodniéw na ulicy), dobér celowy (gdzie ekspert intencjonalnie wybiera
obiekty uznane przez niego za idealnie typowe dla danego zagadnienia) oraz wspomniany
dobér kwotowy. Dobor kwotowy opiera si¢ na precyzyjnej wiedzy o strukturze populacji (np.
wiemy z danych urzedowych, ze w danym miescie zyje 52% kobiet i 48% mezczyzn, z czego
20% to osoby w wieku emerytalnym). Badacz narzuca ankieterom sztywne limity (kwoty) osob
o takich cechach, jakie musza przebadac¢. Ostatnia popularng metoda nielosowa jest metoda
kuli $nieznej, wykorzystywana przy badaniu populacji rzadkich, ukrytych Iub
trudnodostepnych (np. czynni programisci niszowych jezykow programowania, pacjenci
zrzadkimi mutacjami genetycznymi). Proces polega na zlokalizowaniu 1 przebadaniu
pierwszych kilku jednostek, ktdre nastepnie proszone s3 o wskazanie i skontaktowanie badacza
z kolejnymi osobami spetniajacymi kryteria.

Metody losowe (probabilistyczne) gwarantuja, Zze kazda pojedyncza jednostka populacji
generalne] posiada doktadnie znane, matematycznie definiowalne 1 wigksze od zera
prawdopodobienstwo znalezienia si¢ w probie. Podstawg tych metod jest posiadanie
kompletnego operatu losowania (czyli dokladnej, aktualnej listy wszystkich jednostek
populacji). Najprostsza formg jest losowanie proste indywidualne, realizowane za pomoca
generatorow liczb losowych (np. w programie Excel) lub tablic losowych. Moze mie¢ ono
charakter zalezny (losowanie zwrotne, gdzie wylosowany obiekt po zarejestrowaniu wraca do
bazy 1 moze zosta¢ wylosowany ponownie) lub niezalezny (losowanie bezzwrotne).

W przypadku bardzo duzych populacji stosuje si¢ losowanie systematyczne. Polega ono

na uszeregowaniu listy, wyznaczeniu interwatu losowania k jako ilorazu wielkosci populacji N
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1 planowanej proby n (k = N /n), wylosowaniu pierwszej jednostki startowej z przedziatu od
1 do k, a nastgpnie automatycznym pobieraniu z listy co k-tej jednostki. Kolejng
zaawansowang metodg jest losowanie warstwowe. Stosuje si¢ je, gdy populacja jest wyraznie
niejednorodna, ale mozna jg podzieli¢ na wewngetrznie spojne podgrupy zwane warstwami (np.
podzial przedsigbiorstw na mikro, mate, $rednie i duze). Losowanie proste przeprowadza si¢
wtedy niezaleznie wewnatrz kazdej warstwy. Moze mie¢ ono charakter proporcjonalny
(zachowujemy identyczne udziaty warstw w probie, jak w populacji) lub optymalny (liczba
losowanych jednostek z danej warstwy zalezy nie tylko od jej liczebnosci, ale tez od stopnia
wewnetrznego zroéznicowania cechy w tej warstwie — im wigksza zmienno$¢, tym wieksza
proba z danej warstwy). Ostatniag grupa sa losowania zespolowe i wielostopniowe.
W losowaniu zespotowym jednostka losowania nie jest pojedynczy obiekt, ale ich naturalne,
terytorialne lub organizacyjne skupisko (tzw. zespot, np. cate klasy w szkole, cale szpitale
w kraju). W losowaniu wielostopniowym proces przebiega kaskadowo: najpierw losuje si¢
jednostki stopnia pierwszego (np. wojewddztwa), z nich jednostki stopnia drugiego (np.

powiaty), a dopiero na samym koncu konkretne obiekty koncowe.

1.5. Skale pomiarowe cech i ich odwzorowanie w programie Statistica

Proces analizy danych wymaga od uzytkownika jednoznacznego zdefiniowania skali
pomiarowej dla kazdej wprowadzanej zmiennej. Skala pomiarowa to formalny system regut
przyporzadkowywania liczb lub symboli badanym cechom obiektéw. Typ skali determinuje
zestaw dopuszczalnych operacji matematyczno-statystycznych oraz definiuje rygor zatozen dla
przysztych testow istotnosci. Wyrozniamy cztery klasyczne skale pomiarowe, uporzadkowane
hierarchicznie od najstabszej do najsilniejsze;.

Pierwsza i najprostsza jest skala nominalna (jako$ciowa). Stuzy ona wylacznie do
klasyfikacji, rozr6zniania 1 etykietowania obiektow. Liczby przypisane wariantom cechy
nominalnej petnig jedynie rol¢ unikalnych symboli identyfikacyjnych 1 nie posiadajg zadnych
wlasciwosci numerycznych — nie mozna ich dodawa¢, porzadkowac¢ ani wycigga¢ z nich
sredniej. Jedyne dozwolone relacje logiczne na tej skali to stwierdzenie réwnosci lub réznosci
migdzy dwoma obiektami. Typowymi przyktadami sg: pte¢, podzial na kraje pochodzenia,
grupy krwi, kolory powtok lakierniczych czy numery PESEL. W programie Statistica zmienne
te moga by¢ wprowadzane jako ciagi tekstowe, jednak dla optymalizacji obliczen najczesciej
koduje si¢ je liczbami (np. 1 dla kobiet, 2 dla mezczyzn), nadajac im jednoczes$nie tzw. wartosci

tekstowe, ktore automatycznie pojawiaja si¢ na wykresach 1 w raportach.
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Drugim poziomem w hierarchii jest skala porzadkowa (rangowa). Posiada ona
wszystkie wlasciwosci skali nominalnej (pozwala na klasyfikacj¢), ale dodatkowo umozliwia
uporzadkowanie i uszeregowanie obiektow wedlug stopnia nasilenia badanej cechy. Na tej skali
dozwolone sa relacje porzadku: wigkszy, mniejszy oraz relacje rownowaznosci. Skala
porzadkowa ma jednak fundamentalne ograniczenie — odlegltosci migdzy kolejnymi punktami
skali sg nieznane i niemierzalne. Nie mozna stwierdzi¢, czy r6znica mig¢dzy oceng ,,bardzo
dobra” a ,,dobra” jest dokladnie taka sama, jak miedzy ,,dostateczna” a ,niedostateczna”.
Klasycznymi przyktadami sg skale ocen szkolnych, stopnie wojskowe, klasyfikacja sportowa,
poziomy wyksztatcenia oraz niezwykle popularna w badaniach ankietowych skala Likerta (od
»zdecydowanie si¢ nie zgadzam” do ,,zdecydowanie si¢ zgadzam™). W programie Statistica
dane porzadkowe sg kluczowe dla nieparametrycznych testow statystycznych.

Trzeci stopien to skala przedzialowa (interwalowa). Posiada ona cechy skali
porzadkowej, a dodatkowo charakteryzuje si¢ tym, ze odleglo$ci (interwaty) migdzy
jednostkami skali sg state, precyzyjne i mierzalne, poniewaz wyraza si¢ je w zbiorze liczb
rzeczywistych. Na tej skali w pelni uprawnione sg operacje dodawania i odejmowania wartosci.
Cechg skali przedziatowej jest obecnos¢ tzw. zera umownego (zera relatywnego). Zero na tej
skali nie oznacza absolutnego braku badanej cechy, lecz jest jedynie punktem przyjetym przez
tworce danej skali. Przyktadem jest pomiar temperatury w stopniach Celsjusza lub Fahrenheita
— warto$¢ 0 °C to umowna temperatura zamarzania wody, a nie caltkowity brak temperatury
(poniewaz istniejg temperatury ujemne). Konsekwencjg istnienia zera umownego jest zakaz
obliczania ilorazow: nie wolno stwierdzi¢, ze dzien, w ktérym odnotowano 40 °C, byt ,,dwa
razy cieplejszy” od dnia z temperaturg 20 °C.

Najwyzszym poziomem jest skala ilorazowa (stosunkowa). Reprezentuje ona
najwyzszy stopien rygoru matematycznego, posiadajac state interwaly oraz, co najwazniejsze,
zero absolutne (bezwzgledne). Zero absolutne na skali ilorazowej oznacza calkowity, fizyczny
brak badanej wtasciwos$ci. Ponizej zera nie istnieja zadne wartosci. Dzigki temu na tej skali
mozna wykonywaé wszystkie operacje matematyczne, wigcznie z mnozeniem 1 dzieleniem.
Uprawnione jest tu stwierdzenie, ze dany detal wazy ,,trzy razy wigcej” lub maszyna pracowata
,,0 polowe krocej”. Przyktadami s3: wiek, masa ciata, wzrost, dystans, przychody finansowe,
czas trwania operacji procesora czy liczba wyprodukowanych brakow. W §rodowisku Statistica
zmienne pochodzace ze skali przedziatlowej 1 ilorazowej sg traktowane wspdlnie jako zmienne

ciggte (ilosciowe). W strukturze programu stanowig one rdzen analiz ilosciowych, podczas gdy
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zmienne nominalne i1 porzagdkowe sg wykorzystywane jako czynniki grupujace lub zmienne

niezalezne jakoSciowe.

Przyklad

Dane wykorzystane w projekcie pochodza z wewnetrznego audytu operacyjno-
finansowego oraz analizy efektywnos$ci pracy, ktore zrealizowano w duzej firmie z sektora
ustug biznesowych. Zarzad przedsigbiorstwa podjat probe zdiagnozowania, jakie czynniki
najsilniej decyduja o produktywnos$ci zespoldéw w realiach pracy stacjonarnej i zdalnej.
Gtownym celem analizy bylo sprawdzenie czy programy rozwojowe oraz realne obcigzenie
praca i doswiadczenie maja bezposredni, mierzalny wptyw na wyniki biznesowe organizacji.

W badaniu wzigto udziat N = 120 pracownikéw zatrudnionych na etatach w roku 2026.
Analizowang zbiorowos$cig statystyczng (populacja) byli zatem wszyscy pracownicy
operacyjnych, natomiast jednostka statystyczng byt pojedynczy pracownik, u ktérego mierzono
wybrane wlasciwosci. Aby poprawnie przygotowaé te informacje do przetworzenia
w programie Statistica, kazda mierzong ceche statystyczng przypisano do odpowiedniej skali
pomiarowe;j.

Pierwsza grupe parametrow tworza zmienne ilosciowe, czyli wyrazone bezposrednio
w liczbach. Naszg zmienng objasniang (zalezng), ktéra chcemy modelowac, jest liczba
zrealizowanych projektow (wydajnosc). Reprezentuje ona skalg stosunkowa (ilorazowa),
poniewaz posiada naturalny punkt zero (warto$¢ 0 oznacza catkowity brak zrealizowanych
operacji). Kolejng cechg liczbowg jest roczna liczba godzin szkolen (X1). Zostata ona rowniez
osadzona na skali stosunkowej (ilorazowej), poniewaz posiada naturalny punkt zero,
oznaczajacy sytuacje, w ktorej pracownik nie uczestniczyt w zadnym kursie rozwojowym.
Ostatnig zmienng w tej grupie jest staz pracy w danej organizacji (wyrazony w petnych latach)
(X2). To takze cecha mierzona na skali stosunkowej, gdzie warto$ci reprezentujg uptyw czasu.

Druga grupg stanowia zmienne jako$ciowe, ktorych gltownym celem jest podziat
badanych ludzi na mniejsze podgrupy. Format pracy to dychotomiczna cecha na skali
nominalnej, dzielaca probg na pracownikow zdalnych oraz stacjonarnych. Druga cechag
nominalng jest dziaf, w ktérym dana osoba wykonuje obowiazki (HR, IT lub Sprzedaz). Catos¢
schematu uzupetniajg dwa pytania kwestionariuszowe, w ktorych pracownicy oceniali poziom
swojej autonomii oraz stresu na pigciostopniowej skali Likerta (od 1 — zdecydowanie si¢ nie
zgadzam, do 5 — zdecydowanie si¢ zgadzam). Cechy te reprezentuja skale porzadkowsg

(rangow3).
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2. Przygotowanie, prezentacja i opisowa analiza danych strukturalnych
2.1. Grupowanie danych i tworzenie szeregow statystycznych

Pierwszym fundamentalnym krokiem po zebraniu surowego materialu empirycznego
1 poprawnym wprowadzeniu go do bazy danych programu Statistica jest jego uporzadkowanie.
Surowe dane, wystepujace w postaci pierwotnych, chaotycznych ciggow liczbowych, sg
catkowicie nieczytelne dla analityka i uniemozliwiajg interpretacj¢ prawidtowosci. Proces
porzadkowania polega na transformacji tych danych w tzw. szereg statystyczny, czyli logicznie
uporzadkowany wedtug okreslonych kryteriow zbior obserwacji. Najprostszg i najbardziej
podstawowa formg prezentacji jest szereg szczegoltowy, w ktorym wszystkie zaobserwowane
warto$ci badanej cechy statystycznej zostaja uszeregowane w sposob rosnacy, co formalnie
zapisujemy jako ciag relacji x; < x, < x3 < -+ < x,, gdzie indeks dolny oznacza pozycje
danej obserwacji po sortowaniu, a nstanowi catkowita liczebno$¢ proby. Taki uktad pozwala
badaczowi na natychmiastowe zidentyfikowanie wartosci skrajnych, czyli minimum oraz
maksimum, a takze ogolnego obszaru zmiennosci analizowanego zjawiska.

W sytuacji, gdy liczba zebranych obserwacji n jest duza, szereg szczegdlowy staje si¢
zbyt rozbudowany i przestaje spetnia¢ funkcje syntetyzujaca. Wowczas w metodologii
statystycznej stosuje si¢ procedure grupowania, ktdra prowadzi bezposrednio do utworzenia
szeregu rozdzielczego. Szereg rozdzielczy definiuje si¢ jako zbiorowo$¢ statystyczna
podzielong na relatywnie jednorodne klasy lub warianty wedtug badanej cechy jakoSciowe;j
badz ilosciowej, z jednoczesnym przyporzadkowaniem liczebnosci, oznaczanej jako n;, lub
czgstosci, oznaczanej jako w; 1 definiowanej jako iloraz liczebnos$ci danej klasy do liczebnosci
calkowitej, czyli w; = n;/n. W zaleznosci od natury badanej zmiennej wyroznia si¢ dwa
zasadnicze typy szeregow rozdzielczych. Pierwszym z nich sg szeregi rozdzielcze punktowe,
ktore konstruuje si¢ dla cech skokowych, zwanych dyskretnymi, przyjmujacych niewielka
liczbg unikalnych wariantow, takich jak liczba btedow w oprogramowaniu czy liczba dzieci
w gospodarstwie domowym. Drugim typem sa szeregi rozdzielcze przedzialowe, zwane
klasowymi, ktore staja si¢ niezb¢dne w przypadku cech o charakterze ciaglym, takich jak czas,
wzrost czy przychod, badz cech skokowych o bardzo szerokim spektrum unikalnych wartosci.
W procesie budowy szeregu przedziatowego tworzy si¢ tzw. przedzialy klasowe (interwaty),
definiujac dla kazdego z nich dolng granice, oznaczang jako Xx,;, oraz gorng granice, oznaczang

jako x1;. Kluczowym parametrem takiego przedziatu jest jego rozpietosé, czyli szeroko$¢ klasy
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oznaczana jako h;, ktorg oblicza si¢ poprzez odjecie granicy dolnej od granicy gornej, co
przyjmuje postac prostego roOwnania h; = xq; — X;.

Dodatkowo, kazdy z tych szeregbw moze by¢ prezentowany w formie prostej, ktora
podaje surowg liczebnos$¢ n; przypadajacych na dany wariant, bagdz w formie skumulowane;.
Liczebno$¢ skumulowang dla i-tego przedzialu, oznaczang jako ng;, oblicza si¢ jako sume
liczebnos$ci danej klasy oraz wszystkich klas poprzedzajacych, co matematycznie wyraza si¢
wzorem MNgy; = Z§-=1nj. Odpowiednio, czgstos¢ skumulowana, oznaczana symbolem wgy;,
okresla sumaryczny udziat jednostek posiadajacych warto$¢ cechy mniejszg lub rowng gornej
granicy danego przedziatlu klasowego, a wyznacza si¢ ja poprzez zsumowanie kolejnych
czestosci, co zapisujemy jako wgy; = Z§-=1 wj, badz poprzez bezposredni stosunek liczebnosci
skumulowanej do liczebnosci proby, czyli wg,; = ngi/n. Zastosowanie formy skumulowane;j
pozwala analitykowi na btyskawiczne okreslenie, jaki procent badanej populacji nie przekracza

z gory zalozonego progu wartosci.

2.2. Wizualizacja danych w programie Statistica

Graficzna prezentacja wynikow stanowi kluczowy i nadrzedny element eksploracyjnej
analizy danych, poniewaz pozwala ludzkiemu umyslowi na natychmiastowe i intuicyjne
wykrycie ogolnego ksztattu rozkladu empirycznego, a takze na szybkie zlokalizowanie
potencjalnych anomalii, bledow grubych czy obserwacji odstajacych. Program Statistica
oferuje system generowania grafiki statystycznej, ktora dopasowuje si¢ do charakteru badanych
zmiennych oraz zastosowanych skali pomiarowych. Dla cech o charakterze jako§ciowym, a
wigc mierzonych na skali nominalnej badz porzadkowej, najwlasciwszym narzedziem
wizualizacji sg wykresy stupkowe oraz wykresy kotowe. Na wykresie kotowym wielkos¢
powierzchni poszczegdlnych wycinkéw kota odzwierciedla strukture proby, reprezentujac
udziaty procentowe lub surowe liczebnosci konkretnych kategorii w odniesieniu do catosci
zbiorowoscl.

W przypadku zmiennych ilo§ciowych o charakterze ciggltym, ktére zostaty pogrupowane
w strukture przedzialowa, fundamentalnym 1 niezastgpionym narzedziem jest histogram
czestosci. Wykres ten konstruuje si¢ w prostokatnym uktadzie wspotrzednych, gdzie na osi
odcietych, oznaczanej jako X, zaznacza si¢ precyzyjnie granice poszczegdlnych przedziatéw
klasowych, natomiast na osi rz¢dnych, oznaczanej jako Y, nanosi si¢ surowe liczebnosci n; lub
gestos$¢ liczebnosci, definiowang jako stosunek n;/h;, co staje si¢ wymogiem w sytuacji, gdy

szereg rozdzielczy sktada si¢ z przedziatow o nieréwnej szerokosci. Nad kazdym przedzialem
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klasowym wznosi si¢ prostokatny stupek, ktérego pole powierzchni jest Scisle proporcjonalne
do liczebnosci wpadajacej do danego interwatu. Srodowisko programu Statistica pozwala na
automatyczne generowanie histogramoéw z jednoczesnym natozeniem na wykres ciagtej,
czerwonej linii teoretycznej gestosci rozktadu normalnego, co daje badaczowi narzgdzie do
wstepnej, wzrokowej oceny stopnia zgodnosci danych empirycznych z modelem teoretycznym
Gaussa. W zaawansowanych analizach makroekonomicznych i geograficznych wykorzystuje
si¢ rowniez kartogramy, czyli mapy konturowe, na ktore za pomocg odpowiednio dobranej skali
barwnej lub gestosci kreskowania nanosi si¢ przestrzenne nat¢zenie badanego zjawiska w

poszczegblnych regionach.

Przyklad

W celu oceny zebranego materiatu empirycznego przeprowadzono analize ksztattu

rozktadu wydajnos$ci pracownikow (rys. 1).

40 T T T T T T T T T T

35+t

30 + 24,2%

25+

17,5%
20} 15,8%

Liczba pracownikow

15+

10 |
5,8%

4,2%

1,7%

ol

30 40 50 60 70 80 90 100

Wydajnos¢

Rys. 1. Histogram rozkladu wydajnosci pracownikow
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogramy, wybranie zmiennej, a nastepnie w zakladce Etykiety punktow zaznaczenie
wyS$wietlania wartosci jako procenty oraz wiaczenie podziatu na rowne przedzialy klasowe o szerokosci rownej
np. 10.

13



| NCBR»

H R S e
Na podstawie histogramu wydajnosci (rys. 1) mozna zauwazy¢, ze badana cecha
(wydajnos¢) ma rozklad jednomodalny i1 ksztalt zblizony do rozktadu symetrycznego.
Najwicksza czgs¢ proby, bo az 30,8% (co odpowiada doktadnie 37 pracownikom), osigga
wydajnos¢ w Srodkowym przedziale migedzy 60 a 70 zrealizowanych w ciggu miesigca
projektow. W sasiednich przedziatach réwniez notuje si¢ duze skupienie os6b: wydajnos¢ na
poziomie 50—60 projektéw osigga 21 oséb (17,5%), natomiast 70-80 projektoéw na miesigc
realizuje 29 pracownikow (24,2%). Skrajne warto$ci wydajnosci w tej zbiorowosci wystepuja
sporadycznie. W przedziale najnizszych wynikow, czyli migdzy 30 a 40 zrealizowanych
projektéw, znajduje si¢ zaledwie 2 pracownikow (1,7%). Z kolei najwyzsza produktywnoscia,
mieszczacg si¢ w granicach 90-100 projektow na miesigc, wykazuje si¢ tylko 5 0sob (4,2%).
W celu scharakteryzowania struktury zatrudnienia w badanej probie na Rys. 2.
przedstawiono procentowy udziat pracownikow w podziale na trzy gldwne piony organizacyjne

firmy.

Sprzedaz

39,2% 38,3%

22,5%

Rys. 2. Struktura zatrudnienia badanych pracownikow z podzialem na dzialy
Zrodto: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy 2W — Wykresy kolowe wybranie zmiennej, a nastepnie w zakladce Etykiety punktow
zaznaczenie wyswietlania nazwy kategorii wraz z odpowiadajacymi im warto$ciami procentowymi.
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W celu zbadania subiektywnych odczu¢ pracownikow dotyczacych srodowiska pracy, na
Rys. 3. przedstawiono struktur¢ odpowiedzi na pytanie dotyczace poziom poczucia autonomii

W miejscu pracy analizowanej proby pracownikow.
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10
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Rys. 3. Struktura odpowiedzi pracownikéw na pytanie o poziom autonomii w pracy

Zrodto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogramy, wybranie zmiennej, a nastgpnie w zaktadce Etykiety punktow zaznaczenie
wys$wietlania wartosci jako procenty oraz w zaktadce Histogram ustawienie szerokosci stupka na np. 70 %.

Analiza struktury zaprezentowanej na Rys. 3 pozwala na oceng nastrojow pracownikow
w konteks$cie posiadanej swobody decyzyjnej. Najwigksza czgs¢ respondentéw, bo az 32,5%
(co odpowiada doktadnie 39 pracownikom), wybrata wariant 3, oznaczajacy postawe neutralng.
Pozytywna ocen¢ swojego poziomu niezalezno$ci (wariant 4 — ,,zgadzam si¢”) zadeklarowato
29 oso6b (24,2%), natomiast pelng swobod¢ decyzyjng (wariant 5 — ,zdecydowanie si¢
zgadzam”) odczuwa 15 pracownikow (12,5%). Lacznie opinie o charakterze pozytywnym
reprezentuje zatem 36,7% badanej zbiorowosci (44 osoby).

Po przeciwnej stronie skali plasuja si¢ pracownicy odczuwajacy deficyt autonomii. Niski

poziom swobody w dziataniu (wariant 2 — ,nie zgadzam si¢”’) wskazato 20 os6b (16,7%),
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z kolei skrajnie negatywng ocen¢ (wariant 1 —,,zdecydowanie si¢ nie zgadzam’) zadeklarowato
17 pracownikow (14,2%). Sumarycznie postawy negatywne obejmujg 30,9% catej proby (37
0sob). Rozktad odpowiedzi zblizony jest do rozktadu symetrycznego z dominantg ulokowana

w punkcie neutralnym.

2.3. Miary tendencji centralnej (polozenia)

Opisowa analiza statystyczna zmierza do syntetycznego scharakteryzowania catej
badanej zbiorowo$ci za pomocg pojedynczych, latwych w interpretacji wskaznikow
liczbowych. Pierwsza i1 najbardziej intuicyjng grupg takich wskaznikéw sg miary tendencji
centralnej, zwane potocznie miarami potozenia, ktére informujg badacza o tym, wokot jakiej
centralnej wartosci skupia si¢ najwigksza cze$¢ analizowanych obserwacji. W metodologii
statystycznej miary te dzieli si¢ na dwie zasadnicze rodziny, mianowicie miary klasyczne, ktore
sa obliczane na podstawie warto$ci wszystkich jednostek wchodzacych w sktad proby, oraz
miary pozycyjne, ktérych warto$¢ nie zalezy od wszystkich obserwacji bezposrednio, lecz od
pozycji, jaka konkretna jednostka zajmuje w uporzadkowanym szeregu statystycznym.

Gléwnym 1 najpowszechniej stosowanym reprezentantem miar klasycznych jest Srednia
arytmetyczna, oznaczana symbolem Xx. W zaleznosci od sposobu przygotowania
1 uporzadkowania danych, oblicza si¢ ja na dwa sposoby. Dla szeregu szczegotowego stosuje
si¢ wzor na $rednig prosta, ktory polega na zsumowaniu wszystkich wartosci 1 podzieleniu
wyniku przez ich liczbe, co zapisujemy jako:

_ 1N
=15
i=1

W sytuacji, gdy dysponujemy danymi pogrupowanymi w szereg rozdzielczy
przedziatowy, konieczne jest zastosowanie wzoru na srednig wazong, gdzie wagami staja si¢
liczebnosci poszczegolnych klas n;, a jako reprezentanta kazdej klasy przyjmuje si¢ jej srodek
oznaczany jako x;, obliczany jako §rednia z dolnej 1 gornej granicy interwalu, czyli x; =
(x0; + x1;)/2. Pelny wzor na $rednig wazong dla k przedziatdéw przyjmuje wowczas postaé:

k .
Yic1 X1y
n

X =

Srednia arytmetyczna charakteryzuje si¢ jednak bardzo wysoka wrazliwoscia na
obecno$¢ wartosci skrajnych i1 odstajacych w probie, co oznacza, ze jedna nietypowo wysoka
warto$¢ moze zawyzy¢ wynik, dajac falszywy obraz rzeczywistosci. Oprdocz niej w analizach

specyficznych wyrdznia si¢ Srednig harmoniczng, oznaczang jako x;, stosowang przy badaniu
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cech bedacych stosunkiem innych wielkosci, jak predkos¢ czy wydajnos¢, ktorag dla szeregu
szczegblowego oblicza si¢ jako iloraz liczebnos$ci proby do sumy odwrotnosci poszczegdlnych

wartosci, zgodnie z formuta:

n

n 1
i=1 X;

Xp =

Kolejng miarg klasyczng jest Srednia geometryczna, oznaczana jako x4, ktora stanowi

pierwiastek n-tego stopnia z iloczynu wszystkich obserwowanych warto$ci, co zapisujemy

matematycznie jako:

Srednia geometryczna jest narzedziem niezastapionym w analizie dynamiki zjawisk,
gdzie stuzy do wyliczania $redniego tempa zmian proceséw w czasie.

Do grupy miar pozycyjnych zalicza si¢ przede wszystkim median¢ oraz dominante.
Mediana, oznaczana symbolem Me i nazywana warto$cig srodkowa, dzieli uporzadkowany
szereg szczegdtowy doktadnie na dwie rowne czeSci, co oznacza, ze polowa jednostek
przyjmuje wartosci mniejsze lub rowne medianie, a druga potowa wartosci wigksze badz
rowne. Dla szeregu szczegdtowego jej wyznaczenie zalezy od parzystosci liczby obserwacji
1 jest opisywane funkcja warunkowg:

Xn+1 dla n nieparzystych

2

Me =41
(x% + x% N 1) dla n parzystych
Gdy dane sg zamknigte w szeregu przedzialowym, konkretng warto$¢ mediany szacuje

si¢ za pomocg matematycznego wzoru interpolacyjnego, ktory przyjmuje nastgpujaca forme:
n

7 — Nsk,m-1
Me = Xom + - hm
Ny

gdzie symbol x,, oznacza dolng granice przedziatu zawierajacego mediane (czyli pierwszego
przedziatu, w ktorym liczebno$¢ skumulowana przekracza lub réwna si¢ wartosci n/2), symbol
Ngem-1 to liczebno$¢ skumulowana przedziatu bezposrednio poprzedzajacego przedziat
mediany, n,, to surowa liczebno$¢ przedziatu mediany, natomiast h,,, stanowi jego szerokos¢.
Mediana, w przeciwienstwie do $redniej arytmetycznej, jest miarg odporng na wplyw

obserwacji skrajnych.
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Uzupetieniem rodziny miar pozycyjnych, obok mediany, sg parametry dzielgce
zbiorowos$¢ na cztery rowne czesci, czyli kwartyle: kwartyl pierwszy, oznaczany symbolem
Q4 1 nazywany kwartylem dolnym, oraz kwartyl trzeci, oznaczany jako Q3 i okre§lany mianem
kwartyla gornego (mediana stanowi formalnie kwartyl drugi Q,). Kwartyl dolny odcina w
uporzadkowanym szeregu 25% jednostek o najnizszych warto$ciach cechy, co oznacza, ze
jedna czwarta zbiorowosci przyjmuje warto$ci mniejsze lub rowne @, natomiast 75%
jednostek przyjmuje wartosci od niego wigksze badz réwne. Odwrotnie interpretuje si¢ kwartyl
gorny, ktory odcina 75% obserwacji, co wskazuje, ze trzy czwarte badanych obiektow
charakteryzuje si¢ warto$ciami cechy mniejszymi lub rownymi Q, a pozostate 25% przyjmuje
wartosci wyzsze.

W algorytmach programu Statistica, w przypadku surowego szeregu szczegodtowego,
pozycje tych parametrow wyznaczane sg na podstawie rangi percentylowej (odpowiednio jako
25. 1 75. percentyl). Jezeli natomiast dane zostang pogrupowane w szereg rozdzielczy
przedziatlowy, do precyzyjnego oszacowania warto$ci obu kwartyli stosuje si¢ wzory
interpolacyjne, ktoére wykazuja analogie strukturalng do algorytmu wyznaczania mediany. Dla

kwartyla dolnego Q, wzor ten przyjmuje postac:
n

4 nsk,Ql—l

Q1= Xop1 + Q1

No1
gdzie symbol x4, oznacza dolng granice przedzialu zawierajgcego kwartyl pierwszy
(identyfikowanego jako pierwszy przedzial, w ktorym liczebno§¢ skumulowana osigga lub
przekracza warto$¢ n/4), symbol ng, 11 reprezentuje liczebno$¢ skumulowang klasy
poprzedzajgcej przedziat kwartylny, ny, to surowa liczebno$¢ przedziatu kwartyla pierwszego,
natomiast hy; odzwierciedla jego szerokos¢.

Dla kwartyla gornego @5, ze wzgledu na odcinanie trzech czwartych zbiorowosci,
kluczowy czlon pozycji przyjmuje warto$¢ 3n/4, co przeklada si¢ na nastgpujaca formule
interpolacyjna:

3n

Q3 = Xog3 +w.hQ3
Nos3
w ktorej xgo3 definiuje dolng granice przedziatu zawierajgcego kwartyl trzeci (czyli pierwsza
klasg, dla ktorej liczebnos¢ skumulowana jest wigksza bgdz rowna 3n/4), ngy g3-1 0znacza
liczebno$¢ skumulowang przedzialu poprzedzajacego, ngp; to liczebno$¢ samego przedziatu

kwartylnego, a hy3 stanowi rozpigtos$¢ tego interwatu.
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Uzupetieniem miar pozycyjnych jest dominanta, oznaczana jako D lub Mo i nazywana
modg, ktora wskazuje warto$¢ najczesSciej wystepujacg w zbiorowosci. W szeregu
przedziatlowym najpierw lokalizuje si¢ przedziat o najwigkszej liczebnos$ci, zwany przedzialem
modalnym, a nastepnie precyzyjng warto§¢ dominanty aproksymuje si¢ wzorem

interpolacyjnym opartym na réznicach liczebnosci sasiednich klas:
Ng —Ng—1 )
(ng —ng—1) + (ng — ngy1)

w ktorym x,,; definiuje dolng granice przedziatu modalnego, n; to jego liczebnos¢, ny_4

D=x0d+ hd

oznacza liczebnos$¢ klasy poprzedzajacej, ng,1 to liczebnos¢ klasy nastepujacej po przedziale

modalnym, a h; odzwierciedla szerokos¢ tego interwatu.

2.4. Miary zréznicowania (dyspersji i zmiennos$ci)

Sama znajomo$¢ miar tendencji centralnej jest dalece niewystarczajaca do rzetelnego
i poprawnego opisania zbiorowosci statystycznej. Dwie niezalezne grupy obiektéw moga
charakteryzowac si¢ identyczng $rednig arytmetyczna, jednak struktura wewngtrzna tych grup
moze by¢ skrajnie odmienna — jedna moze by¢ wysoce jednorodna, gdzie wszystkie jednostki
skupiaja si¢ blisko $redniej, druga za$ skrajnie zréznicowana. Do identyfikacji i ilosciowego
opisu tego zjawiska stuzg miary zréznicowania, zwane miarami dyspersji lub rozproszenia,
ktére okreslaja, jak silnie poszczegdlne wartosci odchylajg si¢ od poziomu centralnego.

Podstawowa i wyj$ciowa klasyczng miara dyspersji jest wariancja, oznaczana jako s2,
ktora stanowi $rednig arytmetyczng kwadratow odchylen poszczegolnych wartosci cechy od

ich ogolnej $redniej arytmetycznej. Dla szeregu szczegdtowego wariancje oblicza si¢ za

1 n
s? = —Z(xi —x)?
n .
=1

Natomiast dla szeregu rozdzielczego przedzialowego wariancja przyjmuje postac

pomocg wzoru:

wazong, w ktorej odchylenia srodkéw przedzialow x; od §redniej s3 mnozone przez liczebnosci

klas n;, co zapisujemy jako:

kK (o _ T2
2 i1 (X —x)° -y
S =
n
Uwaga:
W procesie wnioskowania statystycznego realizowanego na matych probach, w celu uzyskania

estymatora nieobcigzonego, w mianowniku powyzszych wzorow zamiast wartosci n stosuje sig

poprawke na stopnie swobody w postaci n — 1.
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Poniewaz wariancja wyrazona jest w jednostkach podniesionych do kwadratu, co
uniemozliwia bezposrednia i intuicyjng interpretacj¢, w praktyce badawczej znacznie czgsciej
wyznacza si¢ odchylenie standardowe, oznaczane symbolem s, ktore jest pierwiastkiem
kwadratowym z wariancji, czyli s = Vs2. Odchylenie standardowe informuje analityka, o ile
przecietnie poszczegolne jednostki w probie roéznig si¢ (odchylajg in plus lub in minus) od
wyliczonej $redniej arytmetycznej. Aby dokonac oceny sity rozproszenia w sposob catkowicie
niezalezny od miana badanej cechy i skali danych, oblicza si¢ klasyczny wspélczynnik
zmiennoSci, oznaczany jako V;, bedacy procentowym stosunkiem odchylenia standardowego

do $redniej arytmetycznej, co wyraza si¢ wzorem:
s
Vs ==-100%
X

Koficowym etapem analizy dyspersji jest wyznaczenie tzw. typowego obszaru
zmienno$ci, czyli przedziatu skupiajacego wokot srodka najbardziej reprezentatywne, typowe
jednostki. W ujeciu klasycznym typowy obszar zmiennos$ci okresla przedziat domknigty bedacy

wynikiem dziatania (x —s ; x + s).

2.5. Analiza asymetrii i sko$nosci rozkladu

Ostatnim, trzecim fundamentalnym filarem statystyki opisowej, obok badania potozenia
1 dyspersji, jest szczegblowa ocena ksztaltu rozktadu empirycznego, ze szczegdlnym
uwzglednieniem jego symetrii badZ asymetrii. Rozklad empiryczny uznaje si¢ za idealnie
symetryczny, jezeli jednostki potozone po obu stronach miary centralnej sg rozmieszczone
w doktadnie taki sam sposdb, co w rzeczywistosci matematycznej objawia si¢ rownoscig trzech
gtownych miar, czyli zachodzi relacja x = Me = D. W praktycznych badaniach rynkowych
idealna symetria wystepuje niezmiernie rzadko, a rozktady charakteryzuja si¢ skosnoscia, czyli
asymetrig, wywotang obecnoscig nielicznych, ale bardzo skrajnych obserwacji po jednej ze
stron rozktadu.

Wyrédznia si¢ dwa zasadnicze kierunki tego zjawiska. Pierwszym jest asymetria
prawostronna, zwana dodatnig, ktora charakteryzuje si¢ tym, ze zdecydowana wigkszos¢
badanych obiektéw skupia si¢ wokol wartosci niskich (ponizej $redniej), natomiast ramie
rozktadu wyciaga si¢ daleko w strone wartosci wysokich. W rozkladzie o asymetrii dodatnie;j
miary uktadajg si¢ zazwyczaj w relacje nierdwnosci D < Me < x. Klasycznym przyktadem
jest rozktad wynagrodzen w przedsigbiorstwach, gdzie wigkszo$¢ pracownikéw zarabia

relatywnie niewiele, a waska grupa kadry zarzadzajacej otrzymuje pensje bardzo wysokie, co
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silnie 1 sztucznie zawyza S$rednig arytmetyczng. Drugim kierunkiem jest asymetria
lewostronna, zwana ujemng, gdzie wigkszos¢ jednostek przyjmuje wartosci wysokie, a rami¢
rozkladu rozcigga si¢ w stron¢ wartosci niskich, co generuje zazwyczaj relacj¢ odwrotna, czyli
X < Me < D. Przykladem moze by¢ wiek kobiet rodzacych dzieci we wspotczesnym
spoteczenstwie badz oceny z egzaminu, ktéry okazal si¢ bardzo prosty dla wigkszosci
studentow.

Do precyzyjnego, ilosciowego pomiaru sity 1 kierunku sko§nosci w programie Statistica
stosuje si¢ klasyczny wspélczynnik sko$noS$ci, oznaczany jako A;, oparty na trzecim
momencie centralnym rozkladu i definiowany skomplikowanym utamkiem:

_ %Z?=1(xi —x)°

53

N

Interpretacja wspotczynnika sko$nosci jest nastepujaca: warto$¢ roéwna doktadnie zero
oznacza rozktad idealnie symetryczny, wartosci wigksze od zera wskazuja na asymetri¢
prawostronng, natomiast warto$ci mniejsze od zera informujg o wystapieniu asymetrii
lewostronnej. Im wigksza jest bezwzgledna warto$¢ danego wspodtczynnika, tym silniejsze

1 bardziej skrajne jest znieksztatcenie ksztattu badanego rozktadu empirycznego.

2.6. Analiza splaszczenia i koncentracji rozkladu

Dopetieniem kompleksowej analizy struktury rozkladu empirycznego, po
scharakteryzowaniu jego potozenia, dyspersji oraz asymetrii, jest ocena stopnia koncentracji
oraz sptaszczenia obserwacji wokoét Sredniej arytmetycznej. Do pomiaru tego zjawiska shuzy
kurtoza (zwana miarg skupienia), ktora pozwala badaczowi okresli¢, jak intensywnie wartosci
empiryczne koncentrujg si¢ w centrum rozktadu w poréwnaniu do teoretycznego, wzorcowego
rozkladu normalnego (krzywej Gaussa).

Punktem odniesienia podczas wyznaczania kurtozy jest czwarty moment centralny (i)
oraz odchylenie standardowe podniesionym do potegi czwartej (s*), co dla szeregu
szczegblowego wyraza si¢ nast¢pujagcym wzorem ciggtym:

1

X 0 (e —x)*

54
gdzie symbol n oznacza liczebno$¢ proby, x; to poszczegolne warto$ci zmiennej, x definiuje
Srednig arytmetyczng, natomiast s odzwierciedla odchylenie standardowe z proby.

Nalezy jednak pamigta¢, ze program Statistica w oknie podsumowania statystyk

opisowych raportuje t¢ miar¢ pod nazwa ,,Kurtoza”, stosujac w rzeczywistosci tzw. eksces
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(wspotczynnik przebiegu). Algorytm programu automatycznie odejmuje od klasycznej kurtozy
wartos¢ 3 (gdyz dla idealnego rozktadu normalnego kurtoza wynosi doktadnie 3).

Interpretacja wartosci liczbowej kurtozy (ekscesu) generowanej przez program Statistica
pozwala na sklasyfikowanie badanego rozktadu empirycznego pod katem jego smuklosci do
jednej z trzech grup:

e rozklad mezokurtyczny (normalny) — wystepuje wtedy, gdy uzyskany z programu
wynik jest rowny lub ekstremalnie bliski zeru, co oznacza, ze koncentracja jednostek
wokot sredniej jest zblizona jak w teoretycznym rozktadzie normalnym.

e rozklad leptokurtyczny (smukly) — ma miejsce wowczas, gdy warto$¢ raportowana
przez program jest dodatnia. W takim uktadzie obserwuje si¢ koncentracje wartosci
cechy wokot $redniej arytmetycznej (wykres jest ,,strzelisty”), co w praktyce oznacza,
ze wigkszo$¢ badanych obiektéw przyjmuje wartosci bardzo zblizone do $redniej, a na
krancach rozktadu moga pojawiac si¢ nieliczne, ale skrajnie oddalone obserwacje (tzw.
grube ogony).

e rozklad platokurtyczny (splaszczony) — definiuje sytuacje, w ktorej kurtoza
przyjmuje wartosci ujemne, co §wiadczy o stabej koncentracji wokoét §rodka rozktadu,
co oznacza, ze warto$ci empiryczne s3 bardziej rownomiernie ,,rozlane” po catym
obszarze zmiennosci, a sam wykres gestosci jest relatywnie ptaski.

W codziennej praktyce analitycznej w programie Statistica kurtoza i asymetria odgrywa
role podczas wstepnej weryfikacji zatozen przed uruchomieniem testow parametrycznych.
Warto$ci kurtozy 1 wspdtczynnika asymetrii znaczaco odbiegajace od zera stanowig dla badacza
wyrazny sygnat o naruszeniu zatozenia o normalnosci rozkladu, co zmusza do zastosowania

metod transformacji danych badz przej$cia do metodologii nieparametryczne;.

Przyklad

W celu dokonania wszechstronnej oceny parametrow ilosciowych charakteryzujacych
badang zbiorowos¢, w Tabeli 1. zestawiono podstawowe statystyki opisowe dla trzech

kluczowych zmiennych metrycznych: wydajnosci, liczby godzin szkolef oraz stazu pracy.
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Tabela 1. Zbiorcze zestawienie statystyk opisowych dla zmiennych ilo§ciowych

Zmienna

N waznych
Srednia
Mediana
Minimum
Maksimum
Dolny kwartyl
Goérny kwartyl
Rozstep
Odch.std
Wsp.zmn.
Skos$nosc¢
Kurtoza

Wydajnos¢ | 120 | 68,97 | 69 39 100 | 60,5 | 78,5 | 61 |13,14]19,05]| 0,031 |-0,100

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Statystyki opisowe, wybranie zmiennej, a nastgpnie w zakladce Wiecej
zaznaczenie podanych miar.

Analiza tabeli 1 wskazuje, Zze poddano analizie 120 pracownikéw zatrudnionych na
etatach w pewnym przedsigbiorstwie z sektora ustug biznesowych. Pracownikow tych
analizowano pod katem wydajnosci mierzonej liczba zrealizowanych miesi¢cznie projektow.

Najnizsza wydajnos$¢ wsrod pracownikow badanych przez przedsiebiorstwo wynosita 39
zrealizowanych w miesigcu projektow, zas najwyzsza 100 projektow, co daje réznic¢ pomigdzy
najbardziej 1 najmniej wydajnym pracownikiem wynoszaca 61 projektow. Przynajmniej 25%
poddanych analizie pracownikow miato wydajnos¢ nie wyzsza niz 60,5 projektu w miesigcu,
za$ przynajmniej 75% bylo nie mniej wydajnych niz 60,5 projektu w miesigcu. Co najmniej
75% pracownikow miato wydajno$¢ rdwna lub mniejsza niz 78,5 projektu w miesigcu, za$ co
najmniej 25% miato nie mniej niz 78,5 projektu zrealizowanego w miesigcu. Wydajnos¢ co
najmniej polowy pracownikow nie przekraczata 69 projektow w miesigcu. Przecigtnie badani
pracownicy cechowali si¢ wydajno$cia wynoszaca okoto 68,97 zrealizowanego projektu
w miesigcu, przy czym wydajnos¢ tych pracownikow rdznila si¢ od tej Sredniej wydajnosci
przecigtnie o 13,14 projektu w miesigcu. Zatem zréznicowanie pracownikow ze wzgledu na
wydajnos¢ jest stabe, bo wynosito 19,05%.

Ponad polowa pracownikéw miata wydajnos¢ od 55,83 projektu do 82,11 projektu
w miesigcu. Rozklad wydajnosci pracownikow jest rozkltadem o niewielkiej asymetrii
prawostronnej, co oznacza, ze niewiele ponad polowa pracownikéw miata wydajnos$¢ nizsza od
sredniej. Rozklad wydajnosci pracownikéw jest w niewielkim stopniu sptaszczony

w poréwnaniu do rozktadu normalnego.
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3. Teoretyczne rozklady zmiennych losowych w komputerowej analizie
danych

3.1. Rozklady skokowe (dyskretne)

W komputerowej analizie danych fundamentalne znaczenie ma podzial zmiennych
losowych na skokowe (dyskretne) oraz ciggle. Zmienna losowa o rozkladzie skokowym to
taka, ktora przyjmuje skonczong lub co najwyzej przeliczalng liczbe unikalnych warto$ci,
a kazdemu z tych wariantow przypisane jest okreslone prawdopodobienstwo. Najprostsza
formg w tej rodzinie jest rozklad zero-jedynkowy, stanowigcy model matematyczny dla
doswiadczen, w ktorych mogg zaistnie¢ tylko dwa wykluczajgce si¢ zdarzenia, tradycyjnie
nazywane sukcesem oraz porazka. Prawdopodobienstwo zaistnienia sukcesu okre$la sig¢
parametrem p, co formalnie zapisujemy jako P(X = 1) = p, natomiast prawdopodobienstwo
porazki wynosiq =1—p,czyliP(X =0) =q=1—p.

Rozwinigciem tego modelu dla serii n niezaleznych powtdrzen jest rozktad dwumianowy,
znany rowniez jako rozklad Bernoulliego. Opisuje on prawdopodobienstwo uzyskania
doktadnie k sukcesow w n probach, gdzie w kazdej z nich prawdopodobienstwo sukcesu
wynosi p. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu dwumianowego opiera si¢ na symbolu

Newtona i przyjmuje postaé:
n
— — k _ n—-k
P =1k)=(,)p*(1-p)

W programie Statistica rozktad ten jest wykorzystywany m.in. do modelowania procesow
kontroli jako$ci, gdzie bada si¢ liczbe wadliwych elementéw w pobranej partii towaru.

W sytuacjach, gdy liczba prob n dazy do nieskonczonos$ci, a prawdopodobienstwo
sukcesu p jest ekstremalnie mate (bliskie zeru), rozktad dwumianowy dazy asymptotycznie do
rozkladu Poissona, bedacego klasycznym modelem dla tzw. zdarzen rzadkich. Parametrem
wejsciowym jest tutaj A = np, reprezentujacy srednig liczbe zdarzen w okreslonym przedziale
czasu lub przestrzeni. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu Poissona wyraza si¢ wzorem:
Ak e

k!

gdzie e stanowi podstawe logarytmu naturalnego. Model ten stuzy do analizy intensywnosci

-2

P(X =k) =

zgloszen awarii, wypadkow czy bledow na liniach montazowych. Program Statistica
udostepnia dedykowany kalkulator rozktadéw dyskretnych, ktory pozwala na natychmiastowe
obliczenie prawdopodobienstw punktowych oraz skumulowanych dla dowolnie

zdefiniowanych parametrow n, p czy A.
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3.2. Rozklad normalny (Gaussa-Laplace’a)

Przej$cie do analizy cech mierzonych na skalach silnych (przedziatowej i ilorazowej)
wymaga zastosowania rozktadow ciggtych, wsrod ktorych absolutnie nadrzedng role odgrywa
rozktad normalny, zwany rozktadem Gaussa-Laplace’a. Wynika to bezposrednio z Centralnych
Twierdzen Granicznych, wedtug ktorych suma duzej liczby niezaleznych czynnikow losowych
o dowolnych rozktadach dazy w granicy do rozktadu normalnego. Zmienna losowa X podlega
rozktadowi normalnemu o parametrach u (Srednia w populacji) oraz o (odchylenie standardowe
w populacji), co zapisujemy jako X ~ N(u, o), jezeli jej funkcja gestosci prawdopodobienstwa
opisana jest wzorem:

1 _(x—p)*
e e 20%

Wykres tej funkcji tworzy charakterystyczna, idealnie symetryczng krzywa dzwonowa.

flx) =

IR §

V2no

»
T ! »

u—3o0 u-2c u-o u u+o u+20 u+3o X

Poniewaz parametry p oraz ¢ mogg przyjmowac nieskonczenie wiele kombinacji,
w celach obliczeniowych algorytmy programu Statistica dokonujg standaryzacji rozktadu
normalnego. Proces ten polega na transformacji zmiennej X w zmienng standaryzowang U
poprzez odjecie od kazdej wartosci sredniej 1 podzielenie przez odchylenie standardowe, co
wyraza si¢ jawnym wzorem transformacji U = (X — pu)/o. W wyniku tej operacji uzyskujemy
standaryzowany rozklad normalny o parametrach zerowej $redniej i jednostkowego odchylenia
standardowego, oznaczany jako U ~ N(0,1). Program Statistica wykonuje te operacje

automatycznie, eliminujac konieczno$¢ korzystania z tradycyjnych tablic statystycznych.
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3.3. Pozostale rozklady wykorzystywane we wnioskowaniu statystycznym

Oproécz rozktadu normalnego, statystyka matematyczna i procedury weryfikacji hipotez
w programie Statistica opierajg si¢ miedzy innymi na trzech teoretycznych rozkladach
pochodnych, ktore powstaja w wyniku matematycznych przeksztalcen niezaleznych zmiennych
o rozkladzie normalnym. Sa to rozklady: chi-kwadrat (x?), t-Studenta oraz F Fishera-
Snedecora. Ich znajomos$¢ jest niezbedna do zrozumienia, skad program czerpie tzw. wartosci
krytyczne w testach istotnosci.

Pierwszym z nich jest rozktad chi-kwadrat, oznaczany symbolem y?. Powstaje on jako
suma kwadratéw k niezaleznych zmiennych losowych, z ktérych kazda podlega
standaryzowanemu rozktadowi normalnemu. Parametrem jednoznacznie definiujacym ten
rozklad jest liczba stopni swobody. Rozktad x? jest rozktadem asymetrycznym, przyjmujacym
wylacznie warto$ci nieujemne. W miar¢ wzrostu liczby stopni swobody, ksztalt rozktadu chi-
kwadrat dazy asymptotycznie do rozktadu normalnego. Program Statistica wykorzystuje ten
rozktad do weryfikacji hipotez dotyczacych wariancji jednej populacji oraz
w nieparametrycznych testach zgodno$ci i niezaleznosci.

Drugim fundamentalnym modelem jest rozktad t-Studenta, opracowany przez Williama
Gosseta. Definiuje si¢ go jako stosunek zmiennej o standaryzowanym rozkladzie normalnym
do pierwiastka z niezaleznej zmiennej o rozktadzie chi-kwadrat, podzielonej przez jej liczbg
stopni swobody. Wykres rozkladu t-Studenta jest, podobnie jak rozktad normalny, symetryczny
wzgledem zera 1 ma ksztatt dzwonowy, jednak charakteryzuje si¢ wigkszym rozproszeniem (ma
»grubsze ogony”). W miarg jak liczba stopni swobody dazy do nieskonczonosci (w praktyce
dla préb o liczebnosci n > 30), rozktad t-Studenta staje si¢ identyczny ze standaryzowanym
rozktadem normalnym N(0,1). Rozklad ten jest rdzeniem algorytmow programu Statistica
stuzacych do testowania istotnosci $rednich (testy t-Studenta dla jednej 1 dwdch préob) oraz
oceny istotno$ci wspotczynnikoéw korelacji 1 regresji.

Trzecim rozkladem pochodnym jest rozklad F Fishera-Snedecora, powstaty w kontekscie
analizy wariancji. Stanowi on stosunek dwoch niezaleznych zmiennych losowych o rozktadach
chi-kwadrat, z ktorych kazda zostata podzielona przez odpowiadajaca jej liczbe stopni
swobody. Rozktad F jest zdefiniowany przez par¢ stopni swobody: stopnie swobody licznika
oraz stopnie swobody mianownika. Podobnie jak rozktad chi-kwadrat, przyjmuje on wylacznie
warto$ci dodatnie 1 jest prawostronnie asymetryczny. W programie Statistica rozktad F stanowi

podstawe dziatania modulu analizy wariancji (ANOVA), gdzie sluzy do poroéwnywania
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wariancji mi¢dzygrupowych i wewnatrzgrupowych, a takze do testowania tacznej istotnosci

strukturalnej modeli regresji wielorakiej (test Walda).

4. Teoria estymacji
4.1. Podstawowe pojecia teorii estymacji ora zwlasnosci estymatorow

Proces wnioskowania statystycznego, realizowany w programie Statistica, opiera si¢
W znacznej mierze na teorii estymacji, czyli szacowaniu nieznanych parametréw rozktadu
populacji generalnej na podstawie danych uzyskanych z proby losowej. Estymacje dzielimy
zasadniczo na parametryczng, ktora dotyczy wnioskowania o konkretnych warto$ciach
liczbowych (takich jak $rednia czy wariancja) przy znanym typie rozktadu oraz
nieparametryczng, sluzaca do wyznaczania ogdlnej postaci funkcyjnej tego rozktadu.
W ramach podejscia parametrycznego wyrdznia si¢ estymacje punktowa, gdzie nieznany
parametr populacji jest reprezentowany przez pojedyncza warto$¢ liczbowa (np. $rednia z proby
stanowi punktowy estymator $redniej w populacji), oraz estymacje przedzialowg. Ta druga
polega na konstrukcji tzw. przedzialu ufnoS$ci, czyli losowego przedziatlu o granicach
obliczanych na podstawie proby, ktory z gory okreslonym, wysokim prawdopodobienstwem —
nazywanym wspotczynnikiem ufnosci i oznaczanym symbolem 1 — @ — pokrywa rzeczywista,
nieznang warto$¢ szacowanego parametru populacji.

Aby funkcja statystyczna z proby mogta sta¢ si¢ poprawnym estymatorem, musi spetniac¢
pozadane wlasno$ci matematyczne. Pierwsza z nich jest nieobciazonos$¢, oznaczajaca, ze
warto$¢ oczekiwana estymatora jest rOwna rzeczywistej warto$ci szacowanego parametru.
Druga cechg jest efektywno$¢, ktora wskazuje, ze dany estymator charakteryzuje sig
najmniejszg wariancja (najmniejszym rozrzutem ocen) wsrdd wszystkich nieobcigzonych
rozwiazan. Trzecia cecha to zgodno$é, czyli wlasno$¢ asymptotyczna gwarantujaca, ze wraz ze
wzrostem liczebnoS$ci proby n do nieskonczonosci, warto§¢ estymatora zbiega stochastycznie
do prawdziwej warto$ci parametru w populacji.

Kluczowym elementem planowania kazdego eksperymentu badawczego oraz procedur
estymacji przedziatowej jest maksymalny dopuszczalny blad szacunku, oznaczany literg d.
Definiuje si¢ go jako potowe dlugosci przedzialu ufno$ci, co oznacza, ze wyznacza on
maksymalng akceptowalng odlegtos¢ miedzy wartoscig estymatora uzyskang z proby
a rzeczywistg warto$cig parametru w populacji generalnej. Precyzja badania ro$nie wraz ze
spadkiem wartosci d, co jednak w naturalny sposob wymaga zwigkszenia nakladéw na

powigkszenie zbioru danych. Przed uruchomieniem procedury zbierania danych badacz musi
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podja¢ decyzje, jak duzg probe nalezy wylosowac, aby przy zdefiniowanym wspotczynniku
ufnosci 1 — a nie przekroczy¢ zatozonego progu btedu d. Program Statistica dostarcza w tym

zakresie algorytmy matematyczne w ramach modutu analizy mocy i wielko$ci proby.

4.2. Estymatory punktowe i przedzialowe

W procedurach komputerowych programu Statistica punktowe szacowanie parametrow
uzupetnione jest wyznaczaniem ich granic przedziatlowych, co pozwala oceni¢ precyzje
wnioskowania na podstawie rozkladow prawdopodobienstwa statystyk testowych. Podczas
analizy wartosci §redniej populacji, oznaczanej symbolem p, punktowym estymatorem jest
$rednia z proby X. W modelu przy znanej wariancji o przedzial ufnoéci konstruuje sie¢ w

oparciu o standaryzowany rozktad normalny N(0,1), co wyraza si¢ wzorem:

_ o _ o
P(x—ua—<,u<x+ua—>=1—a
n

Vn Vn

gdzie symbol u, jest wartoscig krytyczng rozktadu normalnego speiniajaca warunek
P(—uy < U<uy)=1—-a.

W sytuacji, gdy wariancja jest nieznana, a dysponujemy matg proba, gdzie n < 30,
program wykorzystuje nieobcigzony estymator wariancji z proby $§2. Granice przedziatu
ufnosci dla $redniej wyznaczane sg wtedy w oparciu o rozktad t-Studenta o liczbie stopni

swobody df = n — 1, co zapisujemy jako:
_ S _ y
P(x—ta\/—ﬁ<,u<x+ta\/—ﬁ>=1—a
gdzie t, to warto$¢ odczytywana przez program z tablic rozktadu t-Studenta.

Przy nieznanej wariancji 1 duzej probie, gdy n > 30, zgodnie z centralnymi
twierdzeniami granicznymi, rozktad t-Studenta zbiega do rozktadu normalnego, co pozwala
programowi na automatyczne zastosowanie statystyki u, w miejsce t, przy wariancji z proby
s2.

Szacowanie parametru zmiennoéci, czyli wariancji populacji o2, oparte jest na
punktowym estymatorze $2. Przedzial ufnoéci dla wariancji opiera si¢ na asymetrycznym

rozktadzie chi-kwadrat 1 przyjmuje postac:

n—1)8% n—1)38%
p(OoDE e D)
X _«a Xa
2 2

gdzie warto$ci mianownikow reprezentuja odpowiednie kwantyle rozktadu chi-kwadrat

odczytywane przez algorytmy oprogramowania.
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Ostatnim podstawowym parametrem jest wskaznik struktury, czyli proporcja p,
stosowana w populacjach o rozktadzie dwupunktowym. Punktowym estymatorem jest tutaj
frakcja z proby m/n, definiowana jako stosunek liczby elementow wyroznionych m do
liczebno$ci proby n. Dla duzych prob, gdzie n > 100, konstruuje si¢ przedziat ufnosci

wykorzystujacy aproksymacje rozktadem normalnym, co zapisujemy wzorem:

Wszystkie te struktury przedzialowe mozna rowniez zobrazowaé graficznie, generujac

w programie Statistica np. wykresy ramka-wasy.

4.3. Szacowanie minimalnej liczebnosci préoby

Wyznaczenie minimalnej wielko$ci proby przed przystapieniem do wilasciwych badan
realizowane jest w ramach trzech glownych modeli teoretycznych. Model 1 znajduje
zastosowanie, gdy populacja generalna charakteryzuje si¢ rozktadem normalnym N(y, o), a
wariancja populacji a2 lub odchylenie standardowe o jest znane z danych historycznych lub
zatozen procesowych. Jesli badacz stawia wymog, aby przy ustalonym wspotczynniku ufnosci
1 — a maksymalny biad szacunku $redniej nie przekroczyl z gory okreslonej wartosci d,
minimalng liczebno$¢ proby n wyznacza si¢ za pomocg wzoru

uzo?
n=-—7:

w ktorym u, to warto$¢ zmiennej normalnej standaryzowanej N(0,1) odczytana w taki sposéb,

aby zachodzita réwnos$¢ prawdopodobienstwa P(—u, < U < u,) = 1 — a. W sytuacji, gdy
uzyskana warto$¢ n przewyzsza mozliwosci organizacyjne eksperymentu, mniejsza liczebnos¢
mozna wyznaczy¢ wylacznie poprzez celowe zwigkszenie dopuszczalnego btedu szacunku d.

Model II rozwigzuje problem planowania, gdy wariancja populacji o2 jest nieznana.
Procedura wymaga wtedy przeprowadzenia wstgpnego badania pilotazowego na matej probie
o liczebnosci ny elementdéw. Z uzyskanych danych wylicza si¢ nieobcigzong wariancj¢ z proby
$2. Niezbedng liczebno$é proby wilasciwej n program oblicza wowczas wedhug formuty:

t232
n= d2

gdzie t, oznacza warto$§¢ zmiennej rozkladu t-Studenta odczytang dla zdefiniowanego

wspotczynnika ufnosci 1 — a oraz dla liczby stopni swobody réwnej ny — 1, tak aby spetniony

byt warunek P(—t, <t<t,) =1—a. Po wyznaczeniu wartoSci n stosuje si¢ regule
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decyzyjng moéwiaca, ze jesli obliczona liczebno$¢ proby spetnia nieréwnosé n < ng, liczebnos¢
proby wstepnej jest wystarczajaca i badanie mozna zakonczy¢, jesli za$ zachodzi relacja
n > ngy, badacz musi wylosowac z populacji i dodatkowo przebadac jeszcze n — n, elementow.

Model III odnosi si¢ do sytuacji, gdy populacja generalna realizuje rozktad dwupunktowy
z parametrem p, reprezentujacym odsetek elementéw wyrdznionych w zbiorowosci. Obliczenia
prowadzi si¢ w dwoch wariantach metodologicznych, gdzie w wariancie pierwszym, gdy znany
jest spodziewany rzad wielkosci frakcji p, niezbedng wielko§¢ proby wyznacza si¢

bezposrednio ze wzoru:

_ugp-(1-p)
n= d2

w  ktorym u, to warto$¢ krytyczna rozktadu normalnego N(0,1) odpowiadajaca

wspotczynnikowi ufnosci 1 — a. W wariancie drugim, gdy rzad wielkosci parametru p jest
catkowicie nieznany, w celu zapewnienia maksymalnego bezpieczenstwa estymacji przyjmuje
si¢ zalozenie najmniej korzystne strukturalnie. Poniewaz funkcja matematyczna iloczynu
osigga swoje maksimum dla wartosci p = 0,5, gdzie przyjmuje najwyzsza mozliwg wartos¢
réwna i, otrzymujemy bezpieczny wzoér na wielko$¢ proby, niezalezny od rzeczywistej

struktury populacji, ktory przyjmuje postac:

Przyklad

Analiza przedziatéw ufno$ci zaprezentowanych w Tabeli 2. pozwala na uogolnienie
wynikéw z proby 120 pracownikdbw na calg populacje generalng zatrudniong

w przedsigbiorstwie, ze wspotczynnikiem ufnosci 1 — a = 0,95.

Tabela 2. Przedzialy ufnosci dla Srednich oraz odchylen standardowych

y y P.ufnosci | P.ufnosci
Zmienna Srednia I{SI’;OO/SC [igns(lic Osc}[(éh. odch. std odch. std

’ ’ ' -95% +95%
Wydajnosé 68,97 66,59 71,34 13,14 11,66 15,05

Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Statystyki opisowe, wybranie przedzialdw ufnosci i wskazanie wspotczynnika

ufnosci, np. 95%.
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Wyniki analizy pozwalaja stwierdzi¢, ze z 95% prawdopodobienstwem rzeczywista,
nieznana $rednia wydajno$¢ dla calej populacji pracownikdéw miesci si¢ w granicach od 66,6
do 71,3 zrealizowanego projektu w miesigcu. Z kolei z 95% ufno$cia mozna przyjac, ze
przecietne odchylenie standardowe wydajno$ci pracownikow w calym przedsigbiorstwie

zawiera si¢ w przedziale od 11,7 do 15,1 projektu w miesigcu.

5. Procedury weryfikacji hipotez i testy istotnosci
5.1. Metodologia weryfikacji hipotez statystycznych i procedury decyzyjne

Procedura weryfikacji hipotez statystycznych stanowi, obok teorii estymacji, drugi
glowny filar wnioskowania statystycznego realizowanego w programie Statistica. Hipoteza
statystyczna to kazdy sad lub przypuszczenie dotyczace parametru badz postaci rozkladu
populacji generalnej, wydane bez przeprowadzenia petnego badania catkowitego. Metodologia
ta dzieli hipotezy na parametryczne, ktore precyzujg konkretng warto$¢ numeryczng parametru
(np. Sredniej lub wariancji) w rozktadzie populacji o znanym typie, oraz nieparametryczne,
ktore okreslaja ogdlng posta¢ funkcjonalng badz zgodnos¢ catego rozktadu populacji. Formalny
proces testowania opiera si¢ na zestawieniu dwoch wykluczajacych si¢ twierdzen: hipotezy
zerowej, oznaczanej jako H,, ktora stanowi bazowe zatozenie o braku zmian, braku r6znic lub
braku wptywu 1 podlega bezposredniej procedurze weryfikacyjnej oraz hipotezy
alternatywnej, oznaczanej jako Hq, ktora jest twierdzeniem konkurencyjnym, przyjmowanym
w momencie odrzucenia hipotezy zerowej. Jako klasyczny przyklad mozna wskazaé sytuacje,
w ktorej firma logistyczna monitoruje efektywnos$¢ i chce sprawdzi¢, czy $redni czas dostawy
przesytek wynosi dokladnie 24 godziny, co prowadzi do sformulowania hipotezy zerowe;j
w postaci Hy: u = 24 wobec hipotezy alternatywnej Hy: u # 24.

Sercem matematycznym kazdego testu statystycznego jest statystyka testowa
(sprawdzian testu), czyli okreslona funkcja zmiennych z préby, ktorej rozktad
prawdopodobienstwa przy zalozeniu prawdziwos$ci hipotezy H, jest badaczowi doktadnie
znany (moze to by¢ rozklad normalny, t-Studenta, chi-kwadrat czy F Fishera-Snedecora). Na
podstawie tego rozktadu oraz przyjetego poziomu istotnosci a konstruuje si¢ obszar krytyczny,
czyli podzbior przestrzeni proby o tej unikalnej wtasciwosci, ze jesli obliczona na podstawie
danych empirycznych warto$¢ statystyki testowej w nim si¢ znajdzie, podejmuje si¢ decyzje

o odrzuceniu hipotezy zerowej na rzecz hipotezy alternatywnej. Granice tego obszaru
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wyznacza warto$¢ krytyczna, stanowigca punkt odciecia w rozktadzie prawdopodobienstwa
statystyki.

W zaleznos$ci od sformutowania hipotezy alternatywnej, obszar krytyczny moze przyjac
posta¢ dwustronng (gdy H; uzywa znaku réznosci #) badz jednostronng (prawostronng przy
znaku wigkszosci > lub lewostronng przy znaku mniejszosci <). Cho¢ klasyczna procedura
wymaga manualnego porOwnywania statystyki z warto$cia krytycznag, program Statistica opiera
proces weryfikacji na komputerowym wskazniku p-value (p-wartosci). P-value to najmniejszy
poziom istotnosci, przy ktorym zaobserwowana statystyka testowa pozwala na odrzucenie
hipotezy zerowej, odzwierciedlajacy prawdopodobienstwo uzyskania wyniku rownie skrajnego
lub jeszcze bardziej skrajnego niz ten zaobserwowany w probie, przy zatozeniu, ze hipoteza H,,
jest prawdziwa. Reguta decyzyjna wskazuje, ze jesli warto$¢ p < a, wowczas wynik jest
statystycznie istotny i hipotez¢ H, nalezy odrzuci¢; w przeciwnym wypadku, gdy p > a,
stwierdza si¢ brak podstaw do odrzucenia H,, co metodologicznie nie oznacza udowodnienia

jej prawdziwosci, a jedynie brak dostatecznych dowodoéw empirycznych na jej negacjg.

5.2. Bledy decyzji statystycznych i moc testu

Whioskowanie statystyczne na podstawie proby losowej ze swej natury obarczone jest
ryzykiem podjecia btednej decyzji, poniewaz badacz nie dysponuje pelng wiedza o populacji
generalnej. Teoria weryfikacji hipotez precyzuje dwa rodzaje btedow. Biad I rodzaju polega na
odrzuceniu hipotezy zerowej w sytuacji, gdy w rzeczywisto$ci jest ona prawdziwa.
Maksymalne dopuszczalne prawdopodobienstwo popetnienia tego bledu jest kontrolowane
przez badacza i1 nazywane poziomem istotnosci, oznaczanym symbolem «a. Najczescie]
przyjmowanymi w nauce i praktyce inzynierskiej poziomami a sg wartosci 0,1; 0,05; 0,01 lub
0,001, przy czym wybor mniejszego poziomu istotnosci (np. 0,01 zamiast 0,05) zmniejsza
ryzyko fatszywego odkrycia, ale jednoczesnie rozszerza przedzial ufnosci 1 utrudnia odrzucenie
hipotezy zerowej. Intuicyjng analogig bledu I rodzaju w procesie sadowym jest skazanie osoby
catkowicie niewinne;.

Z kolei blad II rodzaju polega na nieodrzuceniu (przyjeciu) hipotezy zerowej w sytuacji,
gdy w rzeczywistosci jest ona falszywa. Prawdopodobienstwo popetienia tego btedu oznacza
si¢ symbolem [B. W kontek$cie procesowym btad II rodzaju odpowiada uniewinnieniu
rzeczywistego przestepcy. Bezposrednio z parametrem [ powigzana jest moc testu,

definiowana jako dopelnienie prawdopodobienstwa btedu II rodzaju do jednosci, czyli
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wyrazana wzorem 1 — 5. Wysoka moc testu oznacza duzg zdolnos$¢ procedury statystycznej do
poprawnego odrzucenia hipotezy zerowej, gdy jest ona w rzeczywistosci fatszywa.

Pomiedzy prawdopodobienstwami « i 8 istnieje relacja odwrotna: przy statej liczebnosci
proby proba zmniejszenia poziomu « automatycznie powoduje wzrost wartosci f (spadek
mocy testu). Jedynym matematycznym sposobem na jednoczesne obnizenie
prawdopodobienstwa obu btgdow jest zwickszenie liczebnosci proby losowej n, co stanowi

pomost tgczacy teorig testowania z minimalng wielko$cig proby opisang powyzej.

5.3. Parametryczne testy istotnosci dla jednej populacji

Parametryczne testy istotnosci dla jednej populacji stuzg do weryfikacji hipotez,
w ktorych warto$¢ wyliczona z proby jest pordwnywana z teoretyczng badz nominalng
wartoscig odniesienia. Pierwsza grupa testdow jednej populacji sg testy istotnosci jednej
sredniej (u). Ich procedura realizowana jest w ramach trzech gldéwnych modeli teoretycznych.
Model I wykorzystywany jest wowczas, gdy populacja generalna ma rozktad normalny
N(u,0), a odchylenie standardowe o jest dane. Wowczas sprawdzianem hipotezy zerowe;j

Hy: 1 = u, jest statystyka u o rozktadzie standaryzowanym N(0,1), wyznaczana wzorem:

X —
u= IuO\/H
o

gdzie x to Srednia z proby, a n to jej wielkos¢. Przyktadowo, gdy firma logistyczna o znanym
historycznym odchyleniu o = 2 godziny bada, czy obecny $redni czas dostaw rozni si¢ od
normy o, = 24 godziny, na podstawie proby n = 36 dostaw o $redniej x = 23,5 godziny
program wylicza statystyke u 1 generuje p-value, ktore bada si¢ na poziomie istotnosci np. & =
0,05.

Model 11 wykorzystywany jest gry populacja generalna ma rozktad normalny oraz
nieznang wariancje o2 i malg liczebno$¢ proba (n < 30). Sprawdzianem hipotezy jest
statystyka t podlegajaca rozkladowi t-Studenta o n — 1 stopniach swobody, opisywana

rOwnaniem:

X — x —
b= Uo g Mo\m

A

w ktérym symbol soznacza obcigzone, a § nieobcigzone odchylenie standardowe z proby.
Model III wykorzystywany jest gry populacja generalna ma dowolny rozktad oraz
nieznang wariancje o2 i duzg liczebno$¢ proba (n > 30). Sprawdzianem hipotezy zerowe;j staje

si¢ statystyka u aproksymowana rozktadem normalnym N (0,1), wyznaczana wzorem:
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x —
u= S:U'O\/H

Kolejnym testem jednej populacji jest test istotno$ci wariancji jednej populacji (62). Test
ten stuzy do weryfikacji, czy stabilno$¢ (zmienno$¢) procesu rozni si¢ od wartosci teoretycznej
0é. Dla prob matych (n < 30) statystyka testowa podlegajaca rozktadowi chi-kwadratzn — 1
stopniami swobody, wyliczana ze wzoru:

2 n-s
Xobl = 2 = 2
)

Dla prob duzych ( n > 30) obliczong warto$¢ chi-kwadrat przeksztatca si¢ do statystyki

u rozktadu normalnego N(0,1) jawnym wzorem transformacji u = /2x% — v2n — 3.
Ostatnim opisanym w niniejszych materiatach testem jednej populacji jest test istotnosci

wskaznika struktury (proporcji p). Wykorzystywany jest, gdy populacja ma rozklad

dwupunktowy, a liczebno$¢ proby spetnia wymog n > 100, test istotnos$ci dla hipotezy Hy: p =

po realizuje si¢ za pomoca statystyki u o rozktadzie normalnym N(0,1), opisanej wzorem:

m_
n ~ Po

gdzie m to liczba elementéw wyrdznionych.

u =

5.4. Parametryczne testy istotnosci dla dwoch populacji

W praktyce badawczej 1 analizach inzynierskich znacznie czg¢$ciej niz ocena jednej grupy
zachodzi potrzeba poroéwnania dwoch niezaleznych populacji ze soba, na przyklad w celu
zweryfikowania, czy wydajnos¢ dwoch linii produkeyjnych, czas dostaw realizowanych przez
dwie konkurencyjne firmy kurierskie badz odsetek wadliwych komponentow w dwoch
fabrykach r6znig si¢ od siebie w sposob nieprzypadkowy.

Podczas weryfikacji hipotezy zerowej o braku roéznic miedzy srednimi w dwodch
populacjach, oznaczanej formalnie jako Hy:pq; = p, wobec odpowiednio sformulowanej
hipotezy alternatywnej, wybor wlasciwego sprawdzianu zalezy od liczebno$ci prob oraz
stopnia znajomosci parametroOw rozproszenia populacji generalnych. Model I znajduje
zastosowanie w sytuacji, gdy populacje generalne charakteryzuja si¢ rozktadami normalnymi
N(uq,0,) oraz N(u,, 0,), badz rozktadami do nich zblizonymi, a odchylenia standardowe obu
populacji oy 1 0, sa badaczowi doktadnie znane. Sprawdzianem tak postawionej hipotezy jest
statystyka u podlegajaca standaryzowanemu rozktadowi normalnemu N(0; 1), ktora oblicza

si¢ za pomocg WZzoru:
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X1 —X;
U= —

9 , 9

ng N
gdzie symbole Xx; oraz x, oznaczajg Srednie obliczone odpowiednio z pierwszej i drugiej proby,
natomiast n, i n, definiujg ich liczebnosci.

Model II opisuje sytuacje, w ktorej populacje generalne maja rozktady normalne, jednak
ich odchylenia standardowe o; 1 0, pozostaja nieznane, lecz na podstawie zalozen
teoretycznych badz wczesniejszych testOw mozna uznac je za jednakowe, co zapisujemy jako
rownos¢ g, = o0,. Jezeli pobrane z populacji proby sa male, to znaczy ich liczebnosci spetniajg
warunki n; < 30 oraz n, < 30, sprawdzianem hipotezy zerowej jest statystyka t o rozkladzie
t-Studenta z liczbg stopni swobody zdefiniowang jako n; + n, — 2. Formula obliczeniowa
implementowana w tym tescie dla prob niezaleznych przyjmuje nastgpujaca postac:

¢ X1 — X X1 — X

(n1—1)512+(n2—1)s§.(i+1) n1§12+n2§22.(i+i)
ng+n, —2 ni+n,—2 \n; n,

ng o ny
w ktorej symbole s, oraz s, odzwierciedlaja obcigzone odchylenia standardowe z prob, podczas
gdy $; 1§, reprezentuja nieobcigzone estymatory tych odchylen.

Jezeli odchylenia standardowe populacji sa nieznane, ale pobrane proby maja charakter
duzy, co oznacza spelnienie nieréwnosci ny > 30 oraz n, > 30, algorytm programu
przechodzi do Modelu III, w ktorym sprawdzianem hipotezy zerowej staje si¢ statystyka u

podlegajaca aproksymacji rozktadem normalnym N (0; 1), wyliczana bezpos$rednio ze wzoru:

X1 — Xy
U= —
s | s5
n, n

Przed uruchomieniem porownania Srednich dla matych prob w Modelu II, nalezy
zweryfikowaé zalozenie o jednorodnosci, czyli rowno$ci wariancji w obu populacjach,
sprawdzajac hipoteze zerowa H,:0? = gZ wobec hipotezy alternatywnej $Hy: o2 > 07$.
Sprawdzianem w tym tescie istotno$ci dwodch wariancji jest statystyka F,;;, konstruowana jako
stosunek wiekszej wariancji nieobcigzonej z proby do wariancji mniejszej, tak aby jej wartos¢

byla zawsze wigksza lub rowna jednosci, co opisuje wzor:

ny 2
a2 'S
Sl Tll - 1 1 . A n
Fopi = = —p;——,  przy warunku, Ze §%2 > §2
52 - 85
n, —1
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Statystyka ta przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej podlega rozkladowi F-
Snedecora z liczbg stopni swobody licznika rowng n; — 1 oraz mianownika rowng n, — 1.

Ostatnig procedurg porownawcza dla dwoch populacji jest test istotnosci dwoch
wskaznikow struktury, stosowany, gdy populacje te maja rozktady dwupunktowe z parametrami
frakcji elementdw wyr6znionych p; oraz p,. Jesli pobrane liczebnos$ci prob sa bardzo duze i
spetniajg warunek komputerowy n; > 100 oraz n, > 100, sprawdzianem hipotezy zerowej
Hy:py = p, o braku roznic strukturalnych jest statystyka u podlegajaca rozkladowi
normalnemu N (0; 1). Formuta obliczeniowa wigze udzialy empiryczne z prob za pomoca

polaczonej, $redniej proporcji i przyjmuje postaé:

m_m
pr(1-p)
n
w ktorej zmienne pomocnicze definiuje si¢ jako wspolng frakcje proby tacznej p = % oraz
1 2

nqin;
nq +Tl2’

jako wskaznik liczebnos$ci prob wyrazany ulamkiem n = gdzie symbole m; i m,

oznaczaja fizyczng liczbe obiektow wyrdznionych w obu badaniach.

5.5. Nieparametryczny test dwoch prob niezaleznych — Test U Manna-Whitneya

W sytuacjach badawczych, gdy celem analizy jest poréwnanie poziomdéw polozenia
(przecietnych) w dwoéch niezaleznych populacjach, a zatozenia klasycznego parametrycznego
testu t-Studenta zostaly naruszone, wymagane jest przej$cie do statystyki nieparametrycznej.
Powszechnie stosowanym narzgdziem w tym obszarze jest test U Manna-Whitneya (znany
réwniez jako test Wilcoxona-Manna-Whitneya). Test ten nie stawia zadnych wymagan
dotyczacych normalno$ci rozktadu cechy w populacjach generalnych oraz cechuje si¢
niewrazliwo$cig na obecnos$¢ nawet bardzo skrajnych obserwacji odstajacych. Kluczowym
warunkiem jego poprawnos$ci formalnej jest to, aby badana zmienna zalezna byta mierzona na
skali co najmniej porzadkowej, co umozliwia operacj¢ porzadkowania i rangowania oraz aby
obie proby o liczebnosciach oznaczanych jako n; oraz n, byly pobrane w sposob catkowicie
niezalezny.

Matematyczna procedura tego testu, realizowana automatycznie przez program Statistica,
opiera si¢ na analizie wzajemnego przenikania si¢ rang obu grup. Na pierwszym etapie
algorytm taczy obie proby w jeden wspdlny szereg szczegdlowy, sortuje wszystkie obserwacje
rosnaco i przypisuje im rangi od 1 do n; + n,. Nastepnie, po rozdzieleniu obiektow z powrotem

na pierwotne grupy, obliczane sg sumy rang dla kazdej z nich, oznaczane odpowiednio jako Ry
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oraz R,. Naich podstawie program wyznacza dwie statystyki pomocnicze U; oraz U,, wplatajac
w strukture obliczen nastepujgce réwnania:

ny(ngy + 1) B ny(n, + 1) B
2 2

Ostatecznym sprawdzianem weryfikowanej hipotezy zerowej H,, méwiacej o identycznosci

Ul =nmnn, Rl oraz UZ =nn, R2

rozktadow (réwnosci median) w obu populacjach, jest statystyka U, definiowana jako mniejsza
z uzyskanych warto$ci pomocniczych, co zapisujemy matematycznie jako U = min(Uy, U,).
W przypadku matych prob program odczytuje wartosci krytyczne ze specjalnych tablic
statystycznych, natomiast dla prob duzych (nq, n, > 20) statystyka U podlega asymptotycznej
aproksymacji rozktadem normalnym N(0,1) za pomoca standaryzowanej statystyki Z.
Wygenerowanie przez program warto$ci p < a (najczesciej 0,05) stanowi podstawe do
odrzucenia hipotezy zerowej i stwierdzenia, ze analizowane dwie grupy réznig si¢ od siebie

W sposob istotny statystycznie.

6. Analiza zgodnosci rozkladow i testy normalnosci
6.1. Wprowadzenie do testOw nieparametrycznych

W klasycznej metodologii wnioskowania statystycznego wigkszo$¢ standardowych
parametrycznych testow istotnosci, takich jak test t-Studenta czy analiza wariancji (ANOVA),
opiera si¢ na rygorystycznym zestawie trzech podstawowych zatozen, do ktorych naleza:

e wymog, aby dane pochodzity z populacji o rozktadzie normalnym,

e postulat losowosci 1 reprezentatywnosci probek,

e 7zalozenie o niezalezno$ci poszczegolnych pomiardw, co oznacza, ze wartosci
obserwowane nie mogg na siebie wzajemnie wptywac.

W praktyce analitycznej bardzo czgsto dochodzi jednak do sytuacji, w ktorej
przynajmniej jedno z tych fundamentalnych zalozen zostaje naruszone. Niespelnienie tych
kryteriow sprawia, ze klasyczne testy parametryczne przestaja by¢ miarodajne, a bezkrytyczne
opieranie si¢ na ich wynikach moze prowadzi¢ do falszywych wnioskow oraz catkowicie
btednych decyzji badawczych lub zarzadczych. Dodatkowo, w wielu badaniach dane ze swej
natury mierzone s3 na stabszych skalach, na przyktad na skali jako$ciowej nominalnej lub
porzadkowej (rangowej), co z gory wyklucza poprawnos¢ stosowania parametréw takich jak
srednia arytmetyczna czy odchylenie standardowe.

Rozwigzaniem tego problemu w programie Statistica jest zastosowanie

nieparametrycznych testow istotnosci, ktére s3a dedykowane dla hipotez zerowych

37



Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unieg Europejska

| NCBR»

Narcdowe Centrum Badari | Rozwoju

precyzujacych ogdlng posta¢ rozktadu lub relacje miedzy strukturami populacji generalnych,
bez wnikania w konkretne wartosci parametréw liczbowych. Testy te charakteryzujg sie
unikalnymi zaletami metodologicznymi, poniewaz nie wymagajg one rygorystycznych zatozen
dotyczacych doktadnego ksztattu rozktadu danych w populacji oraz wykazuja wysoka
odporno$¢ na obecno$¢ skrajnych obserwacji odstajacych i niestandardowych rozktadow
o silnej skosnosci lub kurtozie. Matematyczna istota wigkszo$ci testOw nieparametrycznych
polega na tym, ze surowe warto$ci liczbowe sa przez algorytmy oprogramowania
transformowane w rangi (pozycje w szeregu), co pozwala na eliminacj¢ wptywu znacznych

odchylen i asymetrii.

6.2. Nieparametryczne testy zgodnosci rozkladow

Przed uruchomieniem jakiejkolwiek zaawansowanej procedury parametrycznej badacz
jest zobligowany do przeprowadzenia tzw. testu zgodnosci, ktdrego celem jest zweryfikowanie,
czy empiryczny rozklad danych uzyskany z proby jest zgodny z zatozonym rozktadem
teoretycznym, najczesciej z rozktadem normalnym.

Pierwszym klasycznym narzgdziem realizujagcym to zadanie jest test zgodnos$ci chi-
kwadrat (x?), ktory polega na bezposrednim poréwnywaniu liczebnosci empirycznych,
oznaczanych jako n;, czyli zaobserwowanych w poszczegolnych klasach szeregu
rozdzielczego, z liczebno$ciami teoretycznymi, oznaczanymi jako np;, czyli wynikajacymi
z matematycznych wlasciwosci hipotetycznego rozkladu. Sprawdzianem hipotezy zerowe;j
o zgodnosci rozktadow jest statystyka y2,,, wyliczana przez program wedtug nastepujacego

WwZzoru:
k

2 (n; —np;)?
Xobl = -

=
w ktorym symbol k oznacza liczbe przedziatow klasowych, a np; to oczekiwana liczebno$¢
w i-tej klasie. Statystyka ta podlega rozkltadowi chi-kwadrat o liczbie stopni swobody
zdefiniowanej jako v = k —r — 1, gdzie r to liczba parametréw hipotetycznego rozktadu
szacowanych z proby (dla rozktadu normalnego r = 2, gdy szacuje si¢ srednig 1 wariancje).
Nalezy pamigta¢ o ograniczeniu tego testu: liczebno$ci oczekiwane w kazdym przedziale
muszg by¢ dostatecznie duze, co formalnie opisuje warunek np; = 5. Jesli w niektérych
klasach liczebno$¢ teoretyczna jest mniejsza, uzytkownik musi dokona¢ manualnego lub

automatycznego aczenia sgsiednich przedziatow.
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Alternatywnym testem zgodno$ci jest test Kolmogorowa-Smirnowa, ktory
w przeciwienstwie do testu chi-kwadrat nie wymaga grupowania danych w przedziaty klasowe,
dzigki czemu nie dochodzi do utraty informacji pierwotnej. Istota tego testu opiera si¢ na
analizie maksymalnej bezwzglednej réznicy miedzy dystrybuanta empiryczng wyznaczong
z proby, oznaczang jako E,(x), a dystrybuantg teoretyczng zatozonego rozktadu, oznaczang
jako Fy(x). Sprawdzianem hipotezy jest statystyka D, definiowana jako:
D= sgpIFn(x) — Fo(x)|

Test Kotmogorowa-Smirnowa jest dedykowany przede wszystkim dla prob
o liczebnosciach matych 1 srednich.

Cho¢ opisane powyzej testy zgodnosci moga weryfikowa¢ dopasowanie do dowolnego
rozktadu (np. Poissona czy wykladniczego), w komputerowej analizie danych kluczowe
znaczenie ma specyficzna ocena normalno$ci. Sposréd dostepnych procedur, najbardziej
czulym, rekomendowanym testem oceny normalno$ci dla matych i $rednich prob (do
kilkudziesigciu) jest test Shapiro-Wilka.

Statystyka testowa Shapiro-Wilka, oznaczana symbolem W, opiera si¢ na analizie regresji
i korelacji ocen z proby uporzadkowanej wzgledem oczekiwanych wartos$ci statystyk
pozycyjnych z rozktadu normalnego, a jej algorytm obliczeniowy wyraza si¢ wzorem:
(@ W Cnia = %))’

2in, (o — X)?

w ktorym x; to elementy proby uszeregowane w szereg szczegOlowy rosnacy, x stanowi Srednig

w

arytmetyczng, a symbole a;(n) oznaczajg wspotczynniki wagowe stablicowane dla okre$lone;j
liczebnos$ci proby n, generowane wewnetrznie przez oprogramowanie. Warto$¢ statystyki W
przyjmuje warto$ci z zamknigtego przedziatu od 0 do 1, przy czym wartosci skrajnie bliskie
jednosci $swiadcza o idealnym dopasowaniu danych do krzywej dzwonowej rozktadu
normalnego.

Weryfikacja hipotezy zerowej H,, moOwiacej, ze badana zmienna losowa ma rozktad
normalny, wobec hipotezy alternatywnej H;, stwierdzajacej, ze rozklad zmiennej rézni si¢
istotnie od rozktadu normalnego, odbywa si¢ w programie Statistica na podstawie wyliczone;j
p-wartosci. Jesli uzyskany z programu wynik speinia relacje p < a (gdzie a to najczesciej
0,05), hipoteze zerowa o normalnos$ci nalezy odrzucic¢, co blokuje mozliwos$¢ stosowania testow
parametrycznych. Je$§li natomiast p > a, stwierdza si¢ brak podstaw do odrzucenia

normalnos$ci, co uprawnia analityka do przeprowadzenia metod klasycznych.
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Przyklad

W celu zweryfikowania, czy przecigtna miesieczna wydajnos$¢ pracownikow w badanym
przedsigbiorstwie rozni si¢ od odgornie zatozonej normy wydajnosci, przeprowadzone zostato
wnioskowanie statystyczne za pomocg parametrycznego testu istotnosci dla jednej populacji
(testu t-Studenta). Jako warto$¢ odniesienia (norme¢ docelowg dla stanowiska) przyjeto wartos¢
Uo = 70 zrealizowanych projektow w miesigcu. Przed uruchomieniem procedury
weryfikacyjnej sformutowano hipoteze zerowa oraz hipotez¢ alternatywng. Jako hipoteze
zerowa przyjeto, ze przecigtna miesigczna wydajnos¢ pracownikow w populacji generalnej jest
roOwna normie wynoszacej siedemdziesiat zrealizowanych projektow w miesigcu. Z kolei jako
hipotez¢ alternatywna, sformutowano sad, ze przeci¢tna miesi¢czna wydajnos¢ pracownikow
w populacji rozni si¢ w sposob istotny od zalozonej normy siedemdziesieciu zrealizowanych

projektéw. Wyniki przeprowadzonego testu t-Studenta dla jednej proby zestawiono w Tabeli 3.

Tabela 3. WyniKki testu t-Studenta dla jednej préby

Zmienna Srednia | Odch.st. | Waznych | BL std. |Odniesienie t df p

Wydajnosé 68,97 13,14 120 1,199 70,000 -0,861 | 119 | 0,391
Zrodlo: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Test t dla pojedynczej proby, w oknie konfiguracji wybrano zmienng zalezng
(tu Wydajnosc) 1 wpisano warto$¢ odniesienia roéwng 70.

Srednia liczba zrealizowanych projektow obliczona bezposrednio z proby badawczej
wyniosta niemal 69 projektu w miesigcu. Warto$¢ t¢ poréwnano z odgornie zatozong norma
teoretyczng, ktoéra wynosita 70 zrealizowanych projektéw w miesigcu. W wyniku
przeprowadzonej procedury otrzymano prawdopodobienstwo testowe p = 0,391. Poniewaz
uzyskany wynik jest wigkszy od standardowo przyjetego poziomu istotnosci @ wynoszacego
0,05, oznacza to brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Ostatecznie stwierdza sig¢, ze
srednia wydajno$¢ uzyskana z proby pracownikow nie r6zni si¢ w sposob istotny od zatozonej
normy efektywnosci, a drobne odchylenie ma charakter czysto przypadkowy.

W celu formalnego sprawdzenia zalozen niezbednych do poprawnego przeprowadzenia
parametrycznego testu t-Studenta, zweryfikowano zatozenie zgodno$ci miesigcznej wydajnosci
pracownikow z rozkltadem normalnym. Ze wzgledu na duza liczebno$¢ badanej proby,
wynoszaca 120 osob, do weryfikacji tego kryterium zastosowano nieparametryczny test
zgodnos$ci chi-kwadrat. Zgodnie z procedurg badawcza, sformutowano hipoteze zerowa, ze

rozktad liczby zrealizowanych projektow w miesigcu w populacji generalnej jest zgodny
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z rozktadem normalnym. Jako hipoteze alternatywng sformutowano sad stwierdzajacy, ze
empiryczny rozklad wydajnosci pracownikéw rozni si¢ w sposob istotny od rozktadu
normalnego. Wyniki tej procedury weryfikacyjnej zostaly przedstawione graficznie oraz
liczbowo na Rys. 4.

Test chi-kwadrat = 0,97182, df = 3 (dopasow.) , p = 0,80807
35 T T T T T T

30

25t

20

15 ¢

Liczba pracownikow

10

0
26,7 35,6 44,4 53,3 62,2 711 80,0 88,9 97,8 106,7
Wydajnos¢

Rys. 4. Histogram rozkladu wydajnosci pracownikow z nalozona krzywa rozkladu normalnego
oraz wynikami testu zgodnoS$ci chi-kwadrat
Zrodto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Dopasowanie rozkladu — Rozklad normalny — Wykres rozkladu obserwowanego i oczekiwanego,
wybranie zmiennej, a w razie braku zgodnos$ci (poziom p<0,05) w zaktadce Parametry dopasowanie np. liczby
kategorii i powrdt do zaktadki Podstawowe 1 ponowny wybor wykresu.

W wyniku przeprowadzonego testu zgodnosci chi-kwadrat uzyskano poziom istotnosci
p = 0,808, ktory jest wigkszy od przyjetego poziomu istotnosci & = 0,05. Wynik ten oznacza
brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Rozktad wydajnosci pracownikoéw nie rozni si¢
zatem istotnie od rozktadu normalnego, co pozwala stwierdzi¢, Ze nie ma podstaw do uznania,

ze zalozenie o normalnos$ci cechy nie zostalo spetnione.

W kolejnej analizie przyjeto za cel zweryfikowanie, czy przecigtna miesigczna wydajnosé
pracownikow, mierzona liczbg zrealizowanych projektow w miesigcu, rdzni si¢ w sposob
istotny statystycznie w zaleznosci od przyjetej formy pracy. Wyniki przeprowadzonego testu t-

Studenta dla dwdch prob niezaleznych zestawiono w Tabeli 4.
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Tabela 4. Wyniki testu t-Studenta dla dwéch prob

o = = > > ©
o .3 £ So 2E| 2| BE| = o= 0 =
. s 9 € & G £ 9 g2 & = C ! N = = o =]
Zmienna | 39 g S| * ) ~ |§S983|5=5|538| £ ag| o z | a2
@ N & 8 BN B g 8 N 'OD‘ g S 13 - o

n Z Z n N S
Wydajnos¢ | 69,6 | 67,9 [ 0,720 |118|0,473| 74 | 46 |12,71|13,88|1,192 0,498 |0,610|118| 0,436

Zrodlo: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Test t dla prob niezaleznych (wzgl. grup) proby, w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezna (tu Wydajnos¢) oraz grupujaca (tu Forma pracy) oraz w zakladce Opcje zaznaczono test
Levene’a.

Realizujac powyzszy cel, sformutowano hipoteze zerowa méwiaca o tym, ze $rednia
wydajno$¢ pracownikow wykonujacych obowigzki w formie stacjonarnej jest taka sama jak
srednia wydajno$¢ pracownikow wykonujacych obowigzki w formie zdalnej. Sformutowano
hipoteze alternatywna, mowigca o tym, ze Srednie te r6znig si¢ mi¢dzy soba.

Analizujac otrzymane wyniki zaprezentowane w Tabeli 4. nalezy zauwazy¢, ze $rednia
wydajnos$¢ pracownikéw pracujacych stacjonarnie wynosita ponad 68 projektow w miesigcu,
za$ pracujacych zdalnie ponad 69 projektow w miesigcu. Podana roznica nie jest istotna, o czym
swiadczy poziom p = 0,473. Jest on wigkszy od przyjetego poziomu istotnosci @ = 0,05, wigc
nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o rownosci srednich. Zatem nie ma podstaw uwazac,
ze $rednie wydajnosci w obu formach pracy r6znig si¢ migdzy sobag.

Warunkiem wiasciwego stosowania testu t porownania dwoch srednich jest zgodnosé
z rozktadem normalnym w obu grupach (pomiarach wydajnosci dla obu form pracy) oraz
jednorodno$¢ wariancji  w analizowanych podpopulacjach. Sprawdzajac zatozenie
o0 jednorodnos$¢ wariancji postawiono hipoteze zerowg o rownosci wariancji wydajnosci w obu
formach pracy wobec hipotezy alternatywnej, ze jedna z wariancji jest wigksza. Uzyskany
w tescie Levene'a poziom p = 0,436 jest wigkszy od przyjetego poziomu istotnosci a = 0,05,
co oznacza brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i potwierdza, Ze nie mozna uznac, ze
zatozenie o jednorodnosci wariancji nie zostato spenione.

W celu oceny stopnia dopasowania danych empirycznych do modelowej krzywe;j
dzwonowej Gaussa przeprowadzono, ze wzgledu na proby liczace kilkadziesigt pomiarow test
Shapiro-Wilka, ktorego wyniki przedstawiono odpowiednio na Rys. 5 oraz Rys. 6 dla grupy

wykonujacej obowiagzki w formie stacjonarnej oraz w formie zdalne;j.
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Rys. 5. Histogram rozkladu wydajnosci dla formy pracy stacjonarnej z nalozona krzywa rozkladu
normalnego oraz wynikami testu Shapiro-Wilka
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogram, wybranie zmiennej (tu Wydajnosc), w zaktadce Wigcej zaznaczony test Shapiro-
Wilka, wybranie przycisku Grupami i wskazanie zmiennej grupujacej (tu Forma pracy).

W pierwszym kroku postawiono hipoteze zerowa moéwiaca, ze rozktad pomiarow
wydajnosci pracownikow wykonujacych obowiazki stacjonarnie jest zgodny z rozktadem
normalnym, wobec hipotezy alternatywnej, ze nie jest zgodny z rozkladem normalnym.
Otrzymano poziom p = 0,723, ktory jest wiekszy od przyjetego poziomu istotnosci ¢ = 0,05,
co oznacza, ze nie ma podstaw uwazac, ze rozktad liczby zrealizowanych projektoéw w miesiacu
dla formy stacjonarnej nie jest zgodny z rozktadem normalnym, czyli nie mamy podstaw by

uwazac, ze zalozenie nie zostalo spetnione.
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Rys. 6. Histogram rozkladu wydajnos$ci dla formy pracy zdalnej z nalozong krzywa rozkladu
normalnego oraz wynikami testu Shapiro-Wilka
Zrodo: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogram, wybranie zmiennej (tu Wydajnosc), w zaktadce Wiecej zaznaczony test Shapiro-
Wilka, wybranie przycisku Grupami i wskazanie zmiennej grupujacej (tu Forma pracy).

W kolejnym kroku postawiono hipotez¢ zerowa mowigca, ze rozklad pomiarow
wydajnosci pracownikow wykonujacych obowigzki zdalnie jest zgodny z rozktadem
normalnym, wobec hipotezy alternatywnej, Ze nie jest zgodny z rozkladem normalnym.
Otrzymano poziom p = 0,695, ktory jest wiekszy od przyjetego poziomu istotnosci ¢ = 0,05,
co oznacza, ze nie ma podstaw uwazac, ze rozktad liczby zrealizowanych projektoéw w miesiacu
dla formy zdalnej nie jest zgodny z rozktadem normalnym, czyli nie mamy podstaw by uwazac,

ze zatozenie nie zostalo spetnione.

Celem kolejnej analizy byto zweryfikowanie czy poziom autonomii deklarowany przez
pracownikow rdzni si¢ w sposob istotny statystycznie w zaleznosci od przyjetej formy pracy
(zdalnej lub stacjonarnej). Poniewaz zmienna Autonomia ma charakter porzagdkowy, do analizy
pordwnawcze] zastosowano nieparametryczny test U Manna-Whitneya dla dwoch prob

niezaleznych. Wyniki tej procedury zestawiono w Tabeli 5.
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Tabela 5. Wyniki testu U Manna-Whitneya

. Sum.rang Sum.rang
Zmienna Zdalny Stacjonarny U z P
Autonomia 4891 2369 1288 2,232 0,026

Zrodlo: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Nieparametryczne — Poréwnanie dwoch prob niezaleznych (grup), w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezng (tu Autonomia) oraz grupujaca (tu Forma pracy).

Postawiono hipoteze zerowa moéwiaca o tym, ze postaé¢ rozktadu poziomu autonomii
pracownikow wykonujacych obowigzki w formie zdalnej jest taka sama jak posta¢ rozktadu
poziomu autonomii pracownikow wykonujacych obowigzki w formie stacjonarne;.
Sformutowano hipoteze alternatywna, mowiaca o tym, ze rozkltady te rdznig si¢ od siebie.

Analizujac otrzymane wyniki zaprezentowane w Tabeli 5 nalezy zauwazy¢, ze suma rang
dla pracownikow pracujacych zdalnie wynosita 4891, za$ dla pracownikdéw pracujacych
stacjonarnie 2369. Podana réznica w strukturze rangowej jest istotna statystycznie, o czym
swiadczy uzyskany poziom p = 0,026. Otrzymany poziom p jest mniejszy od przyjetego
poziomu istotnosci @ = 0,05, wiec nalezy odrzuci¢ hipoteze o rownosci rozkladow. Zatem
postac¢ rozktadu oraz og6lny poziom autonomii r6znig si¢ w zaleznos$ci od formy wykonywania
pracy.

W celu wizualizacji struktury ocen oraz porownania rozkladow zmiennej Autonomia
pomigdzy pracownikami wykonujacymi obowigzki w formie zdalnej a pracujacymi

stacjonarnie, na Rys. 7 przedstawiono wykres ramka-wasy.
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Rys. 7. Wykres ramka-wgsy poziomu autonomii w zalezno$ci od formy pracy
Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Nieparametryczne — Porownanie dwoch prob niezaleznych (grup), w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezna (tu Autonomia) oraz grupujaca (tu Forma pracy) oraz wybranie Wykres ramka-wagsy dla grup.

Analiza graficzna zaprezentowana na wykresie (Rys. 7.) potwierdza wcze$niejsze wyniki
testu U Manna-Whitneya o istotnych réznicach migdzy grupami. Co prawda mediana poziomu
autonomii w obu podgrupach jest identyczna i wynosi 3,0, to prostokatne ramki, reprezentujace
zakres od dwudziestego pigtego do siedemdziesigtego pigtego centyla (Srodkowe 50%
odpowiedzi), w obu przypadkach sg odmienne — u 0s6b pracujacych zdalnie jest to zakres od
3,0 do 4,0, a u pracujacych stacjonarnie — od 2,0 do 4,0. Zaréwno warto$ci skrajne (od 1,0 do
5,0), jak 1 ogolny rozstep danych sa w obu grupach identyczne, jednak przesunigcie dolnej
granicy kwartylnej w grupie pracownikoéw zdalnych wizualizuje zaobserwowang w tescie

statystycznym istotng roznice w strukturze rozktadow.

7. Analiza wariancji (ANOVA) oraz jej nieparametryczna alternatywa
7.1. Jednoczynnikowa analiza wariancji (ANOVA)

Klasyczna analiza wariancji, znana powszechnie pod akronimem ANOVA (od
angielskiego Analysis of Variance), zostala opracowana przez Ronalda Fishera jako

zaawansowane narzedzie wnioskowania parametrycznego dedykowane do jednoczesnego
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poréwnywania $rednich wartosci cechy ciagtej w wielu niezaleznych populacjach. Cho¢ celem
procedury jest weryfikacja hipotezy zerowej o rownosci srednich w k grupach, czyli
Ho:puy = pp = -+ =y wobec hipotezy alternatywnej Hy: 3 # 1; stwierdzajgcej
istnienie przynajmniej jednej pary $rednich réznigcych si¢ w sposob istotny, to matematyczna
istota testu opiera si¢ na analizie zmian poziomu wariancji. Gdyby badacz probowat
porownywac wiele prob za pomocag seryjnych testow t-Studenta, doprowadzitoby to do
gwattownego wzrostu prawdopodobienstwa popetienia btedu I rodzaju (kumulacja poziomu
a). ANOVA rozwiazuje ten problem poprzez zastosowanie jednego, globalnego sprawdzianu
opartego na dekompozycji catkowitej sumy kwadratéw odchylen.

Istotg algorytmu ANOVA realizowanego w programie Statistica jest podziat catkowitej
zmienno$ci badanej zmiennej zaleznej, opisywanej przez catkowita sume kwadratow (SSt —
Total Sum of Squares), na dwa niezalezne komponenty: zmienno$¢ migdzygrupowa (SSg —
Between-group Sum of Squares) oraz zmienno$¢ wewnatrzgrupowa (SSy, — Within-group Sum
of Squares, zwang sumg kwadratéw dla bledu). Zmiennos$¢ miedzygrupowa odzwierciedla
odchylenia $rednich grupowych od S$redniej ogolnej i reprezentuje wplyw czynnika
klasyfikujacego (systematycznego), natomiast zmienno$¢ wewnatrzgrupowa mierzy
rozproszenie obserwacji wokoét ich wlasnych srednich grupowych, co stanowi odzwierciedlenie
czystego szumu losowego. Catkowite rownanie dekompozycji przyjmuje postaé
SSt =885 + SSy.

Aby dokona¢ poprawnego porOwnania, program Statistica przelicza surowe sumy
kwadratow na tzw. Srednie kwadraty odchylen (MS — Mean Squares), dzielac je przez
odpowiadajace im liczby stopni swobody. Dla zmiennosci migedzygrupowej sredni kwadrat
wynosi MSg = SSg/(k — 1), gdzie k to liczba grup, a dla zmienno$ci wewnatrzgrupowej
wynosi MSy, = SSy,/(n — k), gdzie n to catkowita liczebnos$¢ proby tacznej. Sprawdzianem
hipotezy zerowej jest statystyka F,p,;, definiowana jako stosunek S$redniego kwadratu

miedzygrupowego do wewnatrzgrupowego, co wyraza si¢ wzorem:

SS,
n—k

Statystyka ta przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej podlega teoretycznemu
rozkladowi F Fishera-Snedecora z liczbg stopni swobody licznika v; = k — 1 oraz stopni
swobody mianownika v, = n — k. Jesli zmiennos$¢ generowana przez czynnik systematyczny

(licznik) jest znacznie wigksza niz szum losowy (mianownik), statystyka F,,; przyjmuje
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wysokie wartos$ci, co skutkuje wygenerowaniem przez program bardzo matej p-wartosci (p <

a) 1 prowadzi do odrzucenia hipotezy H, o réwnosci $rednich.

7.2. Analiza porownan wielokrotnych — testy post-hoc

Weryfikacja globalnej hipotezy zerowej w jednoczynnikowej analizie wariancji
(ANOVA) informuje badacza wylacznie o tym, czy zaobserwowane réznice miedzy Srednimi
lub medianami k porownywanych grup sg statystycznie istotne. Odrzucenie hipotezy
o identycznosci rozktadow nie wskazuje jednak, ktore konkretnie pary grup ro6znig si¢ migdzy
soba. Proba rozwigzania tego problemu poprzez seryjne uruchamianie klasycznych testow dla
dwoch prob (np. testu t-Studenta) prowadzi do matematycznego bledu kumulacji
prawdopodobienstwa btedu I rodzaju, gdzie rzeczywisty poziom istotnosci dla catej rodziny
porownan drastycznie wzrasta ponad zatozone a = 0,05. Narzedziem dedykowanym do
bezpiecznej, szczegdtowej identyfikacji réznic migdzygrupowych przy zachowaniu pelnej
kontroli nad globalnym poziomem bledu sg testy pordwnan wielokrotnych, zwane testami post-
hoc (po fakcie).

Historycznie pierwszym narzedziem jest test Najmniejszej Istotnej Roznicy (NIR)
Fishera. Test ten charakteryzuje si¢ najwyzsza moca (zdolno$cig do wykrywania minimalnych
rdznic), poniewaz polega na seryjnym wykonywaniu testow t-Studenta dla par S$rednich,
wykorzystujac w strukturze mianownika globalny $redni kwadrat btedu wewnatrzgrupowego
(MSy,) z modelu ANOVA. Krytyczng warto$¢ graniczng, powyzej ktorej roznica Srednich

empirycznych uznawana jest za istotng, algorytm wyznacza ze wzoru:

1 1
NIR =ty, |[MSy n—+n—
i

w ktorym t, ,, to warto$¢ z rozktadu t-Studenta dla stopni swobody btedu v = n — k, a symbole

n;,n; oznaczajg liczebnosci podgrup. Poniewaz test NIR nie posiada mechanizmu korekty
btedu dla wielokrotnych porownan, jego stosowanie jest dopuszczalne w metodologii
wylacznie wtedy, gdy globalny test F analizy wariancji okazat si¢ statystycznie istotny.

W celu petnego zabezpieczenia przed btedem I rodzaju, program Statistica implementuje
bardziej konserwatywne testy, takie jak test Tukeya (HSD) oraz test Scheffégo. Test Tukeya
bazuje na rozkladzie studentyzowanej rozpietosci 1 stuzy do precyzyjnego poroOwnywania
wszystkich mozliwych par $rednich. Bardziej konserwatywnym rozwigzaniem jest test

Scheffégo, ktory pozwala na testowanie nie tylko par, ale dowolnych kontrastow (kombinacji
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liniowych $rednich), wyznaczajac najszersze przedziaty tolerancji, co minimalizuje ryzyko

popehnienia btedu I rodzaju kosztem mocy testu.

7.2. Weryfikacja zalozen klasycznej ANOVA

Prawidtowe stosowanie jednoczynnikowej analizy wariancji ANOVA w programie
Statistica wymaga spelnienia zatozen, do ktérych naleza: mierzalno§¢ zmiennej zaleznej na
silnej skali (przedziatowej lub ilorazowej), niezaleznos$¢ obserwacji w analizowanych grupach,
zgodno$¢ rozktadu badanej cechy z rozkladem normalnym wewnatrz kazdej z wydzielonych
podpopulacji oraz jednorodno$¢ (homoskedastycznos¢), czyli rowno$¢ wariancji warunkowych
na wszystkich poziomach analizowanego czynnika. O ile male odstgpstwa od normalnos$ci
rozkladu sa przez algorytm ANOVA relatywnie dobrze tolerowane (szczegoélnie przy duzych
irownolicznych probach), o tyle naruszenie zalozenia o roéwno$ci wariancji drastycznie
znieksztalca wyniki testu F, prowadzac do fatszywych wnioskow.

Do weryfikacji tego zalozenia program Statistica udostgpnia dwa alternatywne narze¢dzia
diagnostyczne: test Bartletta oraz test Levene’a. Klasyczny test Bartletta opiera si¢ na
porownaniu S$redniej arytmetycznej wariancji grupowych z ich $rednig geometryczna,

a statystyka testowa B jest wyliczana przez oprogramowanie za pomocg formuty:

M | 1 < L) N .
B = exp (?) gdzie M =(Mm—k)In — kz:(ni -S| — E(ni —1InSj,

gdzie symbol n; oznacza liczebnos¢ i-tej grupy, §§i to nieobcigzony estymator wariancji w i-

tej podprobie, k to liczba grup, a ¢ stanowi stalg poprawkowa zwickszajaca doktadnosé
aproksymacji. Glowna wada testu Bartletta jest jego wysoka wrazliwo$¢ na odstepstwa od
rozktadu normalnego — jesli dane w grupach maja rozktad asymetryczny, test ten moze biednie

wykaza¢ brak jednorodno$ci wariancji.

Problem ten eliminuje test Levene’a, ktory charakteryzuje si¢ wysoka odpornoscia na
naruszenie zatozenia o normalno$ci. Matematyczna istota testu Levene’a polega na
przeksztatceniu surowych danych i1 uruchomieniu standardowej procedury ANOVA na
obliczonych odchyleniach bezwzglednych obserwacji y;; od $rednich swoich grup y,, co
zapisujemy jako z;; = |yl- =Y, | Statystyka testowa W (bgdaca odpowiednikiem statystyki F)

wyliczana jest ze wzoru
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_ n—k Zi;l n; (El — 2)2
=— i e
k=1 3w, 30 (2 - 72)

gdzie z;. oznacza $Srednig z odcholen w i-tej grupie, a z.. stanowi $rednig 0gdlng ze wszystkich

odchylen.

Zarébwno w tescie Bartletta, jak 1 Levene'a reguta decyzyjna w programie Statistica jest
tozsama: uzyskanie wysokiej p-wartosci (p > 0,05) oznacza brak podstaw do odrzucenia
hipotezy zerowej, co potwierdza homoskedastyczno$¢ 1 uprawnia do interpretacji klasycznej
ANOVA. Wynik przeciwny (p < 0,05) nakazuje odrzuci¢ zatozenie o réwnoS$ci wariancji, co
zmusza badacza do zastosowania poprawki Welcha badz przejscia do nieparametrycznego testu

Kruskala-Wallisa.

7.3. Nieparametryczna alternatywa dla ANOVA — test Kruskala-Wallisa

W sytuacjach, gdy formalna weryfikacja zatozen wykaze jawne naruszenie jednorodnosci
wariancji za pomoca testu Bartletta lub Levene’a, gdy rozktady w podgrupach charakteryzuja
si¢ ekstremalng asymetrig, badz gdy analizowana zmienna zalezna zostata zmierzona wytacznie
na stabej skali porzadkowej (rangowej), klasyczna analiza ANOVA traci swa miarodajnosc¢.
Bezpieczng i powszechnie stosowang alternatywa nieparametryczng w programie Statistica jest
wowczas test Kruskala-Wallisa, ktory stanowi bezposrednie uogoélnienie testu U Manna-
Whitneya dla struktury wielu probek niezaleznych. Zalozenia tego testu sa minimalne
1 wymagaja jedynie, aby zmienna zalezna byta mierzona na skali co najmniej porzadkowej oraz
aby obserwacje w analizowanych grupach byly wzgledem siebie niezalezne.

Matematyczna istota testu Kruskala-Wallisa polega na catkowitym porzuceniu surowych
wartosci liczbowych na rzecz ich rang. Algorytm taczy wszystkie obserwacje ze wszystkich k
grup w jeden wspolny szereg szczegdlowy, porzadkuje je rosnaco i przypisuje im kolejne rangi
od 1 do n. Nastepnie oblicza si¢ sumy rang dla kazdej z wyodrgbnionych grup, oznaczane jako
R;. Sprawdzianem hipotezy zerowej, mowiacej o tym, ze wszystkie proby pochodzg z tej same;j
populacji (lub z populacji o identycznych medianach), jest statystyka H, wyliczana przez

zgodnie z wzorem:

k
- 12 ZR? 3(n+ 1)
Tntn+ 1)L "
=1
gdzie n; to liczebnos$¢ i-tej grupy, a n stanowi catkowita liczebno$¢ potaczonych probek.

Statystyka H przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej podlega rozktadowi chi-kwadrat

o k — 1 stopniach swobody. W sytuacji, gdy w danych wystepuje duza liczba identycznych
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wartos$ci, algorytmy programu Statistica automatycznie wprowadzaja poprawke na tzw. rangi
wigzane, modyfikujac mianownik wzoru. Uzyskanie wartosci p < a informuje badacza
o istnieniu istotnych statystycznie réznic w poziomach potozenia (medianach) analizowanych
grup.

W odniesieniu do nieparametrycznej analizy ANOVA, realizowanej za pomoca testu
Kruskala-Wallisa, poj¢cie testu porownan szczegotowych (post-hoc) odnosi si¢ najczgsciej do
procedury opracowanej przez O. J. Dunna. Gdy globalny sprawdzian wykaze istotne
statystycznie zrdznicowanie rozktadow (p < 0,05), badacz staje przed koniecznoscia
precyzyjnego wskazania odmiennych grup bez ryzyka sztucznego zawyzenia bledu I rodzaju.
Algorytm nieparametrycznego testu post-hoc w programie Statistica opiera si¢ na
porownywaniu bezwzglednych réznic miedzy $rednimi rangami poszczegdlnych podprob,
wyznaczanymi na etapie globalnego testowania rangowego. Dla kazdej badanej pary grup
wyliczana jest standaryzowana statystyka Z, ktorej mianownik uwzglednia poprawke na tzw.
rangi wigzane oraz liczebno$ci poréwnywanych podgrup. Aby skutecznie kontrolowaé
globalny poziom istotnosci (e = 0,05) dla catej rodziny jednoczesnych pordéwnan, program
automatycznie implementuje klasyczng poprawke Bonferroniego, polegajaca na
proporcjonalnym dzieleniu nominalnego prawdopodobienstwa przez liczbe wszystkich
mozliwych zestawien parowych. W rezultacie w oknie raportu otrzymuje si¢ macierz
skorygowanych p-wartosci, w ktorej czerwone wyrdznienia jednoznacznie wskazujg te

kombinacje grup, ktorych mediany r6znig si¢ w sposob statystycznie istotny 1 nieprzypadkowy.

Przyklad

Celem przeprowadzonego badania bylo zweryfikowanie, czy przecigtna miesi¢czna
wydajnos¢ pracownikow, mierzona liczbg zrealizowanych projektow w miesigcu, roézni si¢
W sposob istotny statystycznie w zaleznosci od dziatu, w ktorym sg oni zatrudnieni. Analizg
objeto trzy grupy pracownikow reprezentujace dziat IT, HR oraz dzial Sprzedazy. Poniewaz
badanie dotyczylo poréwnania wartosci $rednich w wigcej niz dwoch populacjach, jako
narzedzie weryfikacji hipotez badawczych zastosowano jednoczynnikowg analize wariancji.

W tescie ANOVA postawiono hipoteze zerowa mowigcg o tym, ze Srednia wydajnosé
pracownikow w dziatach IT, HR oraz Sprzedaz jest taka sama ( uy; = y, = p3). Sformutowano
hipotez¢ alternatywna, mowiaca o tym, ze co najmniej dwa dzialy r6éznig si¢ migdzy soba

srednig wydajno$cig. Wyniki testu ANOVA przedstawiono w tabeli 6.
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Tabela 6. Wyniki jednoczynnikowej analizy wariancji (ANOVA)

Zmienna SS df MS SS df MS F p

Wydajnosc¢ | 4986,015 2 2493,007 15559,85 117 132,990 | 18,7458 0,000

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Przekroje, prosta ANOVA, w oknie konfiguracji wybrano zmienng zalezng
(tu Wydajnosc) oraz grupujaca (tu Dziaf) oraz wybranie w zaktadce Podstawowe przycisku Analiza wariancji.

Uzyskano poziom p < 0,001, ktory jest mniejszy od przyjetego poziomu istotnosci @ =
0,05, co prowadzi do odrzucenia hipotezy zerowej na rzecz hipotezy alternatywnej. Zatem
srednie wydajnosci w przynajmniej dwoch dziatach réznig si¢ miedzy sobg w sposéb istotny
statystycznie. Gdyby poziom p byt wigkszy od 0,05, wowczas nie byloby podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej, co oznaczaloby, ze struktura organizacyjna nie roznicuje
efektywnosci personelu.

Samo odrzucenie hipotezy o rownosci §rednich w modelu ANOVA nie wskazuje jednak,
pomiedzy ktérymi doktadnie dzialami wystepuja wykryte roznice. W celu ich precyzyjnego
zlokalizowania przeprowadzono analize¢ porownan wielokrotnych za pomoca testu post-hoc,

ktérego szczegdlowa macierz poziomdw istotnosci przedstawiono w Tabeli 7.

Tabela 7. Macierz poziomo6w istotnos$ci p dla poréwnan wielokrotnych (test NIR)

. {1} 12} {3}
Dziat M=78,324 | M=63,000 | M=66,821
IT {1} 0,000 0,000

HR  {2}] 0,000 0,135

Sprzedaz {3}| 0,000 0,135
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Przekroje, prosta ANOVA, w oknie konfiguracji wybrano zmienng zalezna
(tu Wydajnos¢) oraz grupujaca (tu Dzial) oraz wybranie zaktadki Post-hoc 1 w tej zaktadce Test NIR i porownanie
zaplanowane.

Biorac pod uwage Srednie grupowe, najwyzsza wydajnoscia charakteryzuje si¢ dziat IT,
gdzie $rednia wyniosta ponad 78 projektéw, na drugim miejscu uplasowat si¢ dziat Sprzedaz
ze $Srednig bliska 67 projektow, a najnizszy wynik odnotowano w dziale HR, gdzie $rednia
uksztaltowata si¢ na poziomie 63 projektow w miesigcu. Analizujac bezposrednie zestawienia
par grup w Tabeli 7, w przypadku poréwnania dziatu IT z dziatem HR otrzymano poziom p <
0,001. Poniewaz warto$¢ ta jest mniejsza od 0,05, ré6znica miedzy $rednig wydajnoscia tych

jednostek jest istotna statystycznie na korzy$¢ dziatu IT. Podobng zalezno$¢ zaobserwowano
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przy poréwnaniu dzialu IT z dzialem Sprzedaz, gdzie uzyskany poziom p < 0,001 réwniez
okazat si¢ mniejszy od poziomu istotnosci @ = 0,05, co potwierdza istotng statystycznie
wyzszg efektywnos$¢ pracownikoéw sektora technologicznego. Ostatnie poréwnanie, dotyczace
relacji miedzy dzialem HR a dziatem Sprzedaz, wykazato poziom p = 0,135. Jest on wigkszy
od przyjetego poziomu istotnosci &« = 0,05, co oznacza brak istotnych statystycznie roznic
pomiedzy wydajnoscig pracownikéw tych dwoch pionow. Podsumowujac, uzyskane wyniki
pozwalajg stwierdzi¢, ze dzial IT generuje znaczaco wyzszg produktywno$¢ niz pozostate
dzialy, podczas gdy pracownicy HR i Sprzedazy prezentuja zblizony potencjat, a wystepujaca
migdzy nimi niewielka rozbiezno$¢ ma charakter czysto przypadkowy.

Dopetnieniem przeprowadzonej analizy wariancji jest graficzna prezentacja Srednich

grupowych wraz z przedzialami ufnosci, ktéra przedstawiono na Rysunku 8.

85

80 t

75t

70 t

Wydajnos¢

65

60 r

55

IT HR Sprzedaz
Dziat =%~ Wydajnos¢

Rys. 8. Wykres srednich wydajnosci z 95% przedzialem ufnos$ci w zaleznosci od dzialu
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Przekroje, prosta ANOVA, w oknie konfiguracji wybrano zmienng zalezna
(tu Wydajnosé) oraz grupujaca (tu Dziaf) oraz wybranie w zaktadce Podstawowe przycisku Wykresy interakcji.

Analiza graficzna zaprezentowana na wykresie (Rys. 8.) stanowi bezposrednie

odzwierciedlenie oraz wizualne potwierdzenie wnioskow uzyskanych za pomocg testow post-
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hoc. Punkt polozony najwyzej na osi pionowej jednoznacznie wskazuje, ze najwyzsza
przecigtng produktywnos$cig charakteryzuje si¢ dziat IT, ktorego was btedu (przedziat ufnosci)
jest catkowicie odseparowany i nie pokrywa si¢ z przedziatami wyznaczonymi dla pozostatych
dwoch jednostek organizacyjnych. Taka separacja graficzna wizualizuje bardzo wysoka
istotnos¢ statystyczng roznic wykazang w teScie post-hoc. Z kolei punkty odpowiadajace
dziatom HR oraz Sprzedaz znajduja si¢ na wyraznie nizszym poziomie. Co kluczowe, pionowe
wasy btedu reprezentujace 95% przedziaty ufnosci dla tych dwoch dziatdéw w nachodza na
siebie. Wizualny efekt naktadania si¢ przedziatow ufnosci stanowi graficzny dowdd na to, ze
roznice w poziomach wydajnos$ci pomigdzy pracownikami dziatu HR a dzialu Sprzedaz sa
zjawiskiem czysto przypadkowym i nie noszg znamion istotnos$ci statystycznej, co jest w peini
spdjne z wezesniejszym wynikiem prawdopodobienstwa testowego wynoszacym p = 0,135.

W ramach przeprowadzonej analizy wariancji, konieczne jest réwniez formalne
zweryfikowanie zatozen parametrycznych, do ktorych naleza jednorodno$¢ wariancji pomiedzy
analizowanymi dziatami oraz zgodnos$¢ rozkladu badanej zmiennej z rozkladem normalnym
w kazdej z podgrup.

W celu sprawdzenia pierwszego z zatozen, jakim jest homogeniczno$§¢ wariancji,
przeprowadzono test Levene'a, ktorego wyniki przedstawiono w Tabeli 8. Postawiono w nim
hipotez¢ zerowa zaktadajaca rownos¢ wariancji wydajnos$ci w trzech badanych dziatach, wobec

hipotezy alternatywnej mowiacej, ze wariancje te roznia si¢ od siebie.

Tabela 8. Wyniki testu jednorodnos$ci wariancji Levene’a

Zmienna SS df MS SS df MS F p
Wydajnosé¢ 40,830 2 20,415 |5823,306| 117 49,772 | 0,410 0,664
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Przekroje, prosta ANOVA, w oknie konfiguracji wybrano zmienng zalezng
(tu Wydajnos¢) oraz grupujaca (tu Dzial) oraz wybranie zakladki Post-hoc i przycisku Test Levene a.

Wynik testu Levene'a dat poziom p = 0,664, ktory jest wiekszy od przyjetego poziomu
istotnosci @ = 0,05. W konsekwencji prowadzi to do wniosku, Ze brak jest podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej, co potwierdza, ze wariancje wewnatrz analizowanych dziatow
nie r6znig si¢ istotnie.

Drugie z zalozen, jakim byla zgodno$¢ rozktadu badanej zmiennej z rozktadem
normalnym w kazdej z podgrup, ze wzgledu na podproby liczace po kilkadziesigt pomiarow,
w kazdym z trzech dziatow przeprowadzono test Shapiro-Wilka. W procedurze tej dla kazdej

podpopulacji sformutowano hipotezg zerowa mowiaca, ze rozktad pomiaréw wydajnosci jest
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zgodny z rozkladem normalnym, wobec hipotezy alternatywnej, ze nie jest on zgodny z
rozktadem normalnym. Wyniki przedstawiono odpowiednio na rys. 9 dla IT, na rys. 10 dla
dzialu HR oraz na rys. 11 dla dziatu Sprzedazy.

14

| Wydajnos¢: SW-W=0,9729; p=0,4910 |

12

10

Liczba pracownikow

2 /
50 60 70 80 90 100
Wydajnos¢

Rys. 9. Histogram rozkladu wydajnosci dla dzialu IT z nalozona krzywa rozkladu normalnego
oraz wynikami testu Shapiro-Wilka
Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogram, wybranie zmiennej (tu Wydajnosc), w zaktadce Wiecej zaznaczony test Shapiro-
Wilka, wybranie przycisku Grupami i wskazanie zmiennej grupujacej (tu Dziaf).
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Rys. 10. Histogram rozkladu wydajnosci dla dzialu HR z nalozong krzywa rozkladu normalnego
oraz wynikami testu Shapiro-Wilka

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogram, wybranie zmiennej (tu Wydajnosc), w zaktadce Wigcej zaznaczony test Shapiro-

Wilka, wybranie przycisku Grupami i wskazanie zmiennej grupujacej (tu Dziaf).
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Rys. 11. Histogram rozkladu wydajno$ci dla dzialu Sprzedaz z nalozona krzywa rozkladu
normalnego oraz wynikami testu Shapiro-Wilka
Zrodto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Wykresy — Histogram, wybranie zmiennej (tu Wydajnos¢), w zaktadce Wiecej zaznaczony test Shapiro-
Wilka, wybranie przycisku Grupami i wskazanie zmiennej grupujacej (tu Dziaf).
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Dla pracownikow dziatu I'T uzyskano poziom p = 0,491, dla dziatu HR warto$¢ wyniosta
p = 0,064, W obu tych przypadkach wartosci prawdopodobienstwa testowego sg wigksze od
przyjetego poziomu istotnosci @ = 0,05, co oznacza brak podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej o zgodnosci z rozktadem normalnym. Odmienng sytuacj¢ odnotowano w dziale HR,
dla ktérego wartos¢ wyniosta p = 0,034. Poniewaz ten wynik jest mniejszy od przyjetego
poziomu istotnosci &« = 0,05, w tym jednym przypadku odrzucamy hipoteze zerowa na rzecz
alternatywnej. Oznacza to, ze rozktad miesigcznej wydajnosci wewnatrz dziatu HR rozni si¢ w
sposob istotny od teoretycznego rozktadu normalnego, czyli zalozenie o normalnosci w tej
podpopulacji nie zostato spetnione.

Niezbg¢dna weryfikacja obu powyzszych zalozen wykazatla, ze cho¢ wariancje pozostaty
homogeniczne, to brak normalnosci rozktadu w jednej z podgrup formalnie narusza kryteria

klasycznej, parametrycznej procedury jednoczynnikowej analizy wariancji.

Celem przeprowadzonego kolejnego badania bylo zweryfikowanie czy rozktad poziomu
autonomii deklarowanego przez pracownikdw rozni si¢ w sposob istotny statystycznie w
zalezno$ci od dziatu, w ktérym s3a oni zatrudnieni. Analizg objg¢to trzy niezalezne grupy
pracownikow reprezentujace dziat IT, HR oraz dziat Sprzedazy. Poniewaz zmienna Autonomia
ma charakter jakoSciowy-porzadkowy jako narzedzie weryfikacji hipotez badawczych
zastosowano nieparametryczng alternatywe dla klasycznej analizy ANOVA — test Kruskala-
Wallisa dla wielu prob niezaleznych. Kompleksowe wyniki tego wnioskowania statystycznego,
obejmujace test glowny oraz macierz nieparametrycznych poréwnan wielokrotnych,

zestawiono kolejno w Tabeli 9 oraz Tabeli 10.

Tabela 9. Wyniki nieparametrycznego testu Kruskala-Wallisa

Test Kruskala-Wallisa: H ( 2, N=120) =10,80165 p = 0,0045
N Suma Srednia
. Kod .
Dziat waznych Rang Ranga
IT 1 37 2618 70,757
HR 2 44 2089 47,477
Sprzedaz 3 39 2553 65,461

Zrodto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Nieparametryczne — Poréownanie wielu prob niezaleinych (grup), w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezng (tu Autonomia) oraz grupujaca (tu Dziaf).
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W gléwnym tescie Kruskala-Wallisa, zaprezentowanym w Tabeli 8, testowano hipoteze
zerowg mowigca o tym, ze posta¢ rozktadu poziomu autonomii w dziatach IT, HR oraz
Sprzedaz jest taka sama, wobec hipotezy alternatywnej stwierdzajacej, ze rozktady te r6znig si¢
miedzy sobg dla co najmniej dwodch dziatéw. Uzyskano poziom p = 0,005. Poniewaz
otrzymany poziom p jest mniejszy od przyjetego poziomu istotnosci & = 0,05, obliguje to do
odrzucenia hipotezy zerowej na rzecz hipotezy alternatywnej. Zatem posta¢ rozktadu oraz
ogolny poziom autonomii ro6znig si¢ mig¢dzy analizowanymi dziatami w sposob istotny
statystycznie.

Samo odrzucenie hipotezy zerowej w tescie Kruskala-Wallisa informuje jedynie o
istnieniu ogdélnych rozbieznosci, nie wskazuje jednak, pomiedzy ktéorymi konkretnie
jednostkami organizacyjnymi one wystepuja. W celu ich precyzyjnego zlokalizowania
przeanalizowano §rednie rangi przypisane poszczegdlnym grupom oraz macierz

nieparametrycznych poréwnan wielokrotnych, zaprezentowang w Tabeli 10.

Tabela 9. Macierz poziomdw istotnosci p dla wielokrotnych poréwnan Srednich rang

Dziat IT HR Sprzedaz
R: 70,757 R: 47,477 R: 65,462
IT 0,008 1,000
HR 0,008 0,056
Sprzedaz 1,000 0,056

Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Nieparametryczne — Poréwnanie wielu prob niezaleinych (grup), w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezng (tu Autonomia) oraz grupujaca (tu Dzial), przycisk Wielokrotne poréwnanie srednich rang dla
wszystkich prob.

Analizujac bezposrednie zestawienia par dziatow zawarte w Tabeli 10, w przypadku
poréwnania dziatu IT z dziatem HR otrzymano poziom p=0,008. Poniewaz wartos¢ ta jest
mniejsza od poziomu a = 0,05, réznica w rozktadach autonomii pomiedzy dziatem IT
adzialem HR jest istotna statystycznie na korzy$¢ sektora IT. Odmienng zalezno$¢
zaobserwowano przy porownaniu dziatu IT z dziatem Sprzedaz, gdzie uzyskany poziom
istotno$ci uksztaltowat sie¢ na poziomie p = 1,000. Wynik ten jest znacznie wigkszy od
poziomu «a = 0,05, co oznacza brak istotnych roéznic w poczuciu autonomii pomig¢dzy
pracownikami tych dwdch pionow. Ostatnie porownanie, dotyczace relacji miedzy dzialem HR
a dziatem Sprzedaz, wykazato poziom p = 0,056. Wartos$¢ ta znajduje si¢ minimalnie powyzej
przyjetego kryterium istotnosci @ = 0,05, co formalnie oznacza brak podstaw do odrzucenia

hipotezy zerowej 1 wskazuje, ze rozktad autonomii w dziale HR nie réznicuje si¢ w sposob

58



E Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez :" - *: | NcBR |||"'

dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unieg Europejska s

Narcdowe Centrum Badari | Rozwoju

istotny statystycznie od rozktadu w dziale Sprzedaz, cho¢ zaobserwowana tendencja lokuje si¢
na samej granicy istotnosci. Podsumowujac, przeprowadzone wnioskowanie nieparametryczne
pozwala stwierdzi¢, ze struktura organizacyjna przedsigbiorstwa rdznicuje poczucie autonomii
personelu, gdzie pracownicy dziatu IT oraz dziatu Sprzedaz wykazujg zblizony, wysoki poziom
niezaleznos$ci w pracy, podczas gdy pracownicy zatrudnieni w dziale HR cechujg si¢ istotnie
nizszym poczuciem autonomii w poréwnaniu do dziatu IT.

W celu wizualnej prezentacji struktury odpowiedzi oraz poréwnania rozktadow zmienne;j
Autonomia pomigdzy pracownikami poszczegdlnych pionéw organizacyjnych, na Rysunku 9.
przedstawiono wykres skrzynkowy (typu ramka-wasy) przygotowany dla trzech

analizowanych grup.

5,5

50 —_ —_ —_

4,5

4,0

i

3,5

3,0

il
[m]

Autonomia

2,5

2,0

1,5

1,0 1 1 L

0,5
o Mediana
IT HR Sprzedaz [] 25%-75%

Dziat T Min-Maks

Rys. 12. Wykres ramka-wasy poziomu autonomii w zalezno$ci od dzialu
Zrodto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Nieparametryczne — Porownanie wielu prob niezaleinych (grup), w oknie konfiguracji wybrano
zmienng zalezng (tu Autonomia) oraz grupujaca (tu Dziaf), przycisk Wykres ramka-wasy.

Analiza graficzna zaprezentowana na Rys. 12 w wizualizuje zalezno$ci wykazane
w nieparametrycznym tescie Kruskala-Wallisa. Obserwujac potozenie miar centralnych, mozna

zauwazy¢, ze mediana dla dziatu IT wynosi 4,0, co plasuje te grupe najwyzej pod wzgledem
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poczucia samodzielnosci, podczas gdy w dzialach HR oraz Sprzedaz wartos¢ srodkowa
uksztaltowala si¢ na identycznym poziomie rownym 3,0. Kluczowe dla zrozumienia istotnosci
statystycznej testu jest jednak porownanie catego uktadu skrzynek (Srodkowych 50%
obserwacji). Prostokatna ramka dla dziatu IT (zakres od 3,0 do 4,0) jest wyraznie przesunigta
ku gornym rejestrom skali 1 niemal w cato$ci pokrywa si¢ z ramkg dziatu Sprzedaz (zakres od
2,0 do 4,0), co graficznie wyjasnia brak istotnych réznic w tescie post-hoc pomiedzy tymi
dwoma obszarami. Z kolei skrzynka odpowiadajaca pracownikom dzialu HR jest wyraznie
przesunigta w dot i zamyka si¢ w granicach od 2,0 do 3,0. Fakt, ze gérna granica ramki dla
dziatu HR (trzeci kwartyl) konczy si¢ doktadnie tam, gdzie zaczyna si¢ dolna granica ramki
dziatu IT (pierwszy kwartyl), stanowi wizualny dowod na separacje tych rozktadow i
potwierdza wykazang istotnos¢ statystyczng.

Na szczegdlng uwage zastuguje relacja pomigdzy dziatem HR a dzialem Sprzedaz, gdzie
uzyskany poziom istotno$ci uksztattowat si¢ na granicy progu decyzyjnego (p = 0,056). Cho¢
jest on formalnie wigkszy niz przyjety poziom istotnosci &« = 0,05, co oznacza brak podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej o braku roznic, to w praktyce badawczej interpretuje si¢ go
jako trend statystyczny. Istnienie tej tendencji potwierdza analiza graficzna (Rys. 9.), na ktorej
ramka kwartylna dzialu Sprzedaz jest wyraznie przesunigta ku wyzszym ocenom w stosunku
do dziatu HR. Ostateczny brak formalnej istotno$ci wynika najprawdopodobniej z ograniczone;j
liczebnos$ci analizowanych podgrup oraz nizszej mocy testu nieparametrycznego, co pozwala

przypuszczad, ze na wigkszej probie roznica ta by mogta okazac si¢ istotna statystycznie.

8. Analiza wspolzaleznosci cech
8.1. Typy powiazan mi¢dzy zmiennymi

W klasycznej analizie danych punktem wyjscia do badania wspélzaleznosci cech s3
zbiory dwuwymiarowe, w ktorych dla kazdej pojedynczej jednostki statystycznej okresla si¢
jednoczesnie warto$ci dwoch roznych cech, tradycyjnie oznaczanych jako X oraz Y. Mamy
wowczas do czynienia z zbiorem n jednostek, ktorym przyporzadkowane sa pary cech (x;, y;)
dla indeksu i = 1,2, ...,n. W metodologii statystycznej relacje zachodzace migdzy dwiema
zmiennymi losowymi klasyfikuje si¢ pod katem ich charakteru na zwiazki funkcyjne oraz
stochastyczne. Zalezno$¢ funkcyjna reprezentuje model w pelni deterministyczny, w ktorym
kazdej precyzyjnie okreslonej wartoSci zmiennej] X odpowiada dokladnie jedna, S$cisle

wyznaczona warto$¢ zmiennej Y. Model ten, cho¢ powszechny w fizyce czy matematyce
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teoretycznej, w naukach ekonomicznych, spolecznych czy inzynierii jako$ci wystepuje
niezmiernie rzadko.

W realnej praktyce analitycznej badacz operuje na zwigzkach stochastycznych, ktére
charakteryzuja si¢ tym, ze wraz ze zmiang warto$ci zmiennej X zmianie ulega rozktad
prawdopodobienstwa zmiennej Y. Szczegdlnym, najpowszechniej analizowanym przypadkiem
zalezno$ci stochastycznej jest zalezno$¢ korelacyjna. O relacji korelacyjnej mowimy wtedy,
gdy okreslonym wartosciom jednej zmiennej odpowiadajg r6zne wartosci drugiej zmiennej, ale
w $rednich swoich wielko$ciach wykazuja one mierzalng prawidtowos¢ kierunkowa. Korelacja
moze przyjac charakter dodatni, gdy wzrostowi warto$ci zmiennej X towarzyszy przeci¢tny
wzrost warto$ci zmiennej Y, badz ujemny, kiedy wraz ze wzrostem warto$ci zmiennej X
obserwuje si¢ przecietny spadek wartosci zmiennej Y. Zadaniem statystyki jest iloSciowe

okreslenie sity (natezenia) oraz kierunku tego typu powigzan.

8.2. Analiza korelacji danych pogrupowanych i tablice korelacyjne

W sytuacjach, gdy liczba zebranych par obserwacji n jest bardzo duza, surowy szereg
szczegotowy dla dwoch obserwowanych cech staje si¢ nieczytelny. Woéwczas nalezy dokonac
zagregowania danych poprzez konstrukcje tzw. tablicy korelacyjnej (tabeli wielodzielczej).
Tablica korelacyjna stanowi dwuwymiarowy szereg rozdzielczy, w ktorym wiersze
reprezentuja warianty lub przedzialy klasowe zmiennej X, kolumny odzwierciedlaja warianty
zmiennej Y, natomiast wewnatrz poszczegdlnych komorek tabeli nanosi si¢ liczebnosci
powigzafi, oznaczane jako mn;;, ktore informujg, ile jednostek statystycznych posiada
jednoczesnie i-ty wariant cechy X oraz j-ty wariant cechy Y.

Na podstawie struktury tablicy korelacyjnej program wyznacza tzw. rozklady brzegowe
(sumaryczne liczebnosci dla poszczegdlnych wierszy 1 kolumn) oraz rozklady warunkowe,
czyli rozklady jednej cechy przy ustalonym, sztywnym wariancie drugiej zmiennej. Analiza
rozktadow warunkowych pozwala na obliczenie §rednich warunkowych (np. $redniej wartosci
cechy Y pod warunkiem, ze cecha X przyjmuje konkretng warto$¢ x;) oraz wariancji
warunkowych. Wykres laczacy kolejne wartosci $rednich warunkowych nazywamy linig
regresji empirycznej. Do pomiaru ogolnej sily powigzania korelacyjnego dla danych
tablicowych, bez wzgledu na to, czy zalezno$¢ ma charakter prostoliniowy, czy krzywoliniowy,

stosuje si¢ stosunek korelacyjny, oznaczany jako ey, lub e,,. Miernik ten bazuje na analizie

wariancji warunkowych i przyjmuje wartosci z przedziatu domknigtego (0; 1), gdzie warto$¢ 0
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oznacza catkowity brak powigzania korelacyjnego miedzy Ssrednimi warunkowymi, a warto$¢

1 $wiadczy o istnieniu Scistego zwigzku funkcyjnego.

8.3. Analiza korelacji liniowej zmiennych ciaglych oraz wspoélczynnik Pearsona

W sytuacji, gdy badacz operuje na zmiennych cigglych mierzonych na skalach silnych
(przedziatowej lub ilorazowej) i zaktada, ze zalezno$¢ migdzy nimi ma charakter prostoliniowy,
podstawowym narzgdziem pomiaru staje si¢ kowariancja oraz wspotczynnik korelacji liniowej
Pearsona. Kowariancja, oznaczana symbolem covy,, to $rednia arytmetyczna iloczynu
odchylen wartosci obu zmiennych od ich wlasnych $rednich arytmetycznych, wyznaczana dla

szeregu szczegdlowego wzorem:
n
1 _ —
COVey == (31 = %) (i =)
i=1

Kowariancja informuje wytacznie o kierunku zalezno$ci (dodatnia warto$¢ §wiadczy
o zalezno$ci dodatniej, ujemna o ujemnej), jest jednak miarg mianowang i zalezng od skali
danych, co uniemozliwia bezposrednie porownywanie sity zwigzkow dla réznych cech.

Aby wyeliminowa¢ t¢ wade, Karl Pearson dokonat standaryzacji kowariancji, dzielac ja
przez iloczyn odchylen standardowych obu zmiennych, co doprowadzito do stworzenia
wspotczynnika korelacji liniowej, oznaczanego symbolem 7 lub 7y, wyliczanego wediug
wzoru:

= 2y T DO
xSy Y O =02 X (v — Y)?

Wspotczynnik Pearsona jest miarg niemianowang 1 przyjmuje wartosci z przedziatu

(—1;1). Warto$¢ r = 0 oznacza catkowity brak korelacji liniowej, warto$ci dodatnie (r > 0)
wskazuja na korelacje dodatnig, natomiast ujemne (r < 0) na korelacj¢ ujemna, przy czym im
blizsza jednosci jest bezwzglgdna warto$¢ wspotczynnika |r|, tym silniejsza zalezno$¢ liniowa
taczy obie zmienne.

Uzyskanie okre$lonej wartosci r z proby nie gwarantuje jeszcze, ze zalezno$¢ ta
wystepuje w catej populacji generalnej, gdyz wynik moze by¢ dzietem przypadku. Z tego
powodu pwarto przeprowadzi¢ parametryczny test istotnosci wspoOlczynnika korelacji,
weryfikujacy hipoteze zerowa Hy:p = 0 (brak korelacji w populacji) wobec hipotezy
alternatywnej Hq: p # 0. Sprawdzianem hipotezy jest statystyka t podlegajaca teoretycznemu

rozktadowi t-Studenta o v = n — 2 stopniach swobody, opisywana formuta:
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T
t = ——Vn-2

v1-—1r2
Na podstawie tej statystyki program generuje p-wartos¢: jesli p < a (najczesciej 0,05),
hipoteze zerowa si¢ odrzuca, stwierdzajac, ze korelacja liniowa w populacji jest statystycznie

istotna.

8.4. Analiza korelacji dla danych porzadkowych — wspolczynnik rang Spearmana

Gdy zatozenia dotyczace stosowania wspoOlczynnika Pearsona zostang naruszone, na
przyktad, gdy dane charakteryzuja si¢ nieliniowym (ale monotonicznym) charakterem
powigzania, gdy w probie wystepuja silne obserwacje odstajace, badz gdy analizowane cechy
zostaly zmierzone na stabej skali porzadkowej, wlasciwym rozwigzaniem staje si¢
nieparametryczny wspotczynnik korelacji kolejnosciowej (rang) Spearmana, oznaczany jako
Ryy.

Matematyczna istota wyznaczania wspolczynnika Spearmana polega na zastgpieniu
surowych wartosci cech X oraz Y ich rangami (pozycjami), przypisywanymi niezaleznie dla
kazdej zmiennej po ich uprzednim uszeregowaniu w szeregi szczegOlowe rosnace. Po
dokonaniu procedury rangowania, dla kazdej jednostki statystycznej oblicza si¢ réznicg migdzy
przypisanymi jej rangami, oznaczang jako d; = R(x;) — R(y;). Jesli w bazie danych nie
wystepuja tzw. rangi wigzane (identyczne wartosci cech), wspotczynnik korelacji rangowe;j
Spearmana wylicza si¢ za pomoca wplecionego w tekst, uproszczonego wzoru:

6 . di
n(n? —1)

Miernik ten, analogicznie do wspotczynnika Pearsona, przyjmuje wartosci z przedziatu

Ry =1

domknigtego (—1; 1), a jego interpretacja pod katem sity i kierunku zwiazku jest tozsama.
Weryfikacja istotnos$ci statystycznej wspotczynnika Spearmana dla prob o liczebnosci n > 10
realizowana jest przez program roéwniez w oparciu o aparat rozktadu t-Studenta o n — 2

stopniach swobody za pomocg analogicznej statystyki testowe;.

8.5. Test niezaleznoSci chi-kwadrat dla cech jakoSciowych

W sytuacji, gdy badacz operuje na zmiennych o charakterze niemierzalnym,
sklasyfikowanych na stabych skalach nominalnych badz porzadkowych (np. plec,
wyksztatcenie, typ usterki, region geograficzny), stosowanie klasycznych wspotczynnikow
korelacji liniowej Pearsona jest calkowicie niedozwolone. Narzedziem dedykowanym do

weryfikacji, czy migdzy dwiema takimi cechami jakosciowymi zachodzi jakikolwiek mierzalny
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zwigzek stochastyczny, jest nieparametryczny test niezalezno$ci chi-kwadrat (y?2). Podobnie
jak w przypadku analizy danych pogrupowanych, punktem wyjscia jest konstrukcja tablicy
wielodzielczej (tablicy kontyngencji) o wymiarach k X [, gdzie k to liczba wariantow cechy X,
a | oznacza liczbg wariantéw cechy Y. Sformulowana hipoteza zerowa H, zaklada niezaleznos¢
badanych cech w populacji generalnej (brak zwigzku), wobec hipotezy alternatywnej H;
stwierdzajacej, ze cechy X 1Y sg ze sobg powigzane stochastycznie.

Matematyczna procedura testowa polega na zestawieniu zaobserwowanych w badaniu
empirycznym liczebno$ci komoérkowych, oznaczanych jako n;;, z tzw. liczebnoSciami
teoretycznymi (oczekiwanymi), oznaczanymi symbolem np;;, ktére pojawityby si¢ w tablicy,
gdyby hipoteza o pelnej niezaleznos$ci byla idealnie prawdziwa. Dla kazdej komorki tablicy
program wyznacza liczebno$¢ teoretyczng jako iloraz iloczynu odpowiednich sum brzegowych

(sumy danego wiersza n;. i sumy danej kolumny n.;) do catkowitej liczebnosci proby n, co
opisuje wzor np;; = (ni.-n.j)/n. Sprawdzianem hipotezy zerowej jest statystyka x2Z,,,
obliczana jako sumaryczna wielko$¢ unormowanych kwadratow odchylen liczebno$ci

rzeczywistych od teoretycznych we wszystkich komorkach, zgodnie z formuta:

nji —np
)(obl zz( Y ”)
npu

i=1 j=
Statystyka ta przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej podlega teoretycznemu
rozktadowi chi-kwadrat o liczbie stopni swobody zdefiniowanej wzorem v = (k — 1)(I — 1).
Nalezy pamigta¢ o ograniczeniu tego testu: liczebno$ci oczekiwane tabeli musza spetnia¢
warunek np;; = 5, a zadna komorka nie moze mie¢ liczebnosci oczekiwanej rowne;j zero.
Reguta decyzyjna w programie Statistica opiera si¢ na wygenerowanej p-wartosci: jesli
p < a (najczesciej 0,05), hipoteze zerowa o niezaleznosci odrzucamy, uzyskujac formalny
dowdd na istnienie istotnego statystycznie zwigzku miedzy badanymi cechami jakosciowymi.
W konteks$cie komputerowej weryfikacji wspolzaleznosci cech za pomocag testu
niezaleznosci chi-kwadrat, sam wynik liczbowy statystyki oraz jej p-warto$¢ informujg badacza
jedynie o tym, czy zalezno$¢ jest istotna statystycznie. Nie daja one jednak odpowiedzi na
pytanie, jak ta zalezno$¢ si¢ uktada wewnatrz proby i ktore kategorie determinujg uzyskany
wynik. Kluczem do pelnej, merytorycznej interpretacji struktury powigzan jest szczegdtowa
analiza procentdow wierszowych oraz procentow kolumnowych wewnatrz tablicy

wielodzielczej (tabeli kontyngencji).
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Procenty wierszowe oblicza si¢, przyjmujac sume brzegowg danego wiersza za podstawe
odniesienia, czyli za 100%. Algorytm programu dzieli liczebno$¢ danej komorki n;; przez sume
brzegowa wiersza n;. 1 mnozy wynik przez sto procent, co formalnie zapisujemy jako
Yowiersza = (ni ; /ni.) -100%. Procenty wierszowe pozwalaja na analize rozktadu
warunkowego cechy kolumnowej (Y) na poszczegdlnych poziomach cechy wierszowej (X).
Odpowiadajg one na pytanie: ,,Jak ksztattuje si¢ struktura cechy Y wewnatrz konkretnej,
wyodrebnionej grupy X?”. Przykladowo, jesli cecha wierszowa jest wyksztalcenie
(podstawowe, $rednie, wyzsze), a kolumnowa preferencje zakupu produktu (A, B, C), to analiza
procentdw wierszowych pozwoli stwierdzié¢, ze na przyklad az 75% oséb z wyksztalceniem
wyzszym wybiera produkt A, podczas gdy w grupie z wyksztatceniem podstawowym odsetek
ten wynosi zaledwie 10%. Porownywanie profili wierszowych pozwala precyzyjnie wskazac
kierunek zalezno$ci.

Procenty kolumnowe wyznacza si¢ w sposdb odwrotny, przyjmujac za baze (100%) sume
brzegowg danej kolumny. Kazda liczebnos¢ komérkowa n;; jest dzielona przez sumg brzegowa
kolumny n.; i wyrazana w procentach, zgodnie ze wzorem %yo1mny = (ny i/n. j) - 100%.
Mierniki te stuzg do badania struktury cechy wierszowej (X) wewnatrz zdefiniowanych
kategorii cechy kolumnowej (Y). Pozwalaja odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Jaki jest profil (sktad)
grupy osob, ktére wybraty dany wariant Y, pod wzgledem cechy X?”. Przykladowo, nawiazujac
do poprzedniego eksperymentu, analiza procentéw kolumnowych pozwoli ustalié, jaki odsetek
wsréd wszystkich konsumentéw, ktorzy zdecydowali si¢ na produkt A, stanowig osoby
z wyksztalceniem wyzszym, Srednim oraz podstawowym. Jesli 80% nabywcow produktu A to

osoby z wyzszym wyksztatceniem, badacz uzyskuje informacj¢ profilowa o strukturze rynku.

Przyklad

Celem kolejnego etapu badania bylo zweryfikowanie istnienia, kierunku oraz sity
wspotzalezno$ci pomiedzy miesieczng wydajnoscia pracownikoéw, liczba odbytych szkolen
a stazem pracy w przedsigbiorstwie. W celu okreslenia charakteru tych relacji przeprowadzono
analiz¢ korelacji r-Pearsona, ktorej szczegdtowe wyniki w postaci wspotczynnikoéw korelacji

oraz odpowiadajacych im poziomow istotnosci p zestawiono w Tabeli 10.
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Zmienna Wydajnosé Szkolenia Staz
. 1,000 0,583 0,358
Wydajnos¢ p= - p=0,000 p=0,000
Szkolenia 0,583 1,000 -0,203
p=0,000 p=--- p=0,026
Staz 0,358 -0,203 1,000
p=0,000 p=0,026 p= -

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Macierz korelacji, w oknie konfiguracji wybrano dwie listy zmiennych (tu
w obu listach: Wydajnosé¢, Szkolenia, Staz), w zaktadce opcje zaznaczono Wyswietl r, N i p.

Analizujac uzyskane dane empiryczne, w pierwszym kroku oceniono relacje pomigdzy
wydajnoscig pracownikow a liczbg odbytych szkolen. Wspotczynnik korelacji dla tej pary
zmiennych uksztattowal si¢ na poziomie 0,583 przy poziomie istotnosci p < 0,001. Poniewaz
uzyskana warto$¢ prawdopodobienstwa testowego jest mniejsza od przyjetego poziomu
istotnosci @ = 0,05, zwiazek ten jest istotny statystycznie. Dodatnia warto§¢ wspotczynnika
wskazuje na dodatni kierunek korelacji o umiarkowanej sile. Oznacza to, ze wraz ze wzrostem
liczby odbytych szkolen miesigczna wydajnos¢ pracownikdw rowniez wykazuje istotng
tendencje wzrostowa, a wspotczynnik determinacji wskazuje, ze aktywno$¢ szkoleniowa
wyjasnia w 34,0% zmienno$¢ tej wydajnosci.

W nastegpnej kolejnosci poddano analizie zwigzek pomigedzy wydajnoscia a stazem pracy
zatrudnionych os6b. W tym przypadku wspotczynnik korelacji osiagnat wartos¢ 0,358 przy
poziomie istotnosci p < 0,001. Wynik ten ponaddto jest mniejszy od @ = 0,05, co potwierdza
istotnos$¢ statystyczng tej wspoizaleznosci. Warto$¢ wspotczynnika $wiadczy o stabej, lecz
wyraznej korelacji dodatniej, a wspotczynnik determinacji wskazuje, Ze staz pracy wyjasnia w
12,8% zmienno$¢ miesigcznej wydajnosci pracownikow. Pozwala to wnioskowaé, ze
pracownicy o dtuzszym stazu pracy w firmie osiggaja wyzszg miesigczng wydajnos¢, jednak ta
zaleznos¢ jest stabsza niz w przypadku szkolen.

Ostatnim analizowanym elementem byta relacja faczaca liczbe odbytych szkolen oraz
staz pracy pracownikow. Przeprowadzone badanie wykazato dla tej pary wspolczynnik
korelacji na poziomie —0,203 przy poziomie istotnosci p = 0,026. Poniewaz wartos¢ p jest
mniejsza od przyjetego kryterium a = 0,05, zalezno$¢ ta jest istotna statystycznie, cho¢
charakteryzuje si¢ stabg sita. Ujemny znak wspotczynnika wskazuje na ujemny kierunek relacji.
Oznacza to, ze pracownicy o dtuzszym stazu pracy w przedsigbiorstwie wykazujg tendencje do

uczestniczenia w mniejszej liczbie szkolen (lub odwrotnie: osoby o krotszym stazu przechodza
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ich relatywnie wiecej). Podsumowujac, wszystkie analizowane zmienne wykazujg wzajemne,

istotne statystycznie powigzania.

Celem kolejnego etapu analizy bylo zweryfikowanie, czy istnieje istotna statystycznie
zalezno$¢ pomiedzy formg wykonywanej pracy (zdalng lub stacjonarng) a dzialem, w ktérym
zatrudnieni sg pracownicy (IT, HR, Sprzedaz). Poniewaz badanie dotyczyto
wspotwystgpowania dwoch zmiennych o charakterze jako$ciowym, do weryfikacji hipotezy
o niezaleznoéci zastosowano test y? Pearsona. Dodatkowo, w celu okreSlenia sity
ewentualnego zwiazku, obliczony zostal wspotczynniki kontyngencji oraz V Craméra.

Zbiorcze wyniki przedstawiono w Tabeli 11.

Tabela 11. Wyniki testu niezaleznosci y? oraz miar sily zwigzku

Statystyka Chi-kwadr. df p
Chi”2 Pearsona 0,688 df=2 p=0,709
Chi"2 NW 0,684 df=2 p=0,710
Fi 0,076
Wsp. kontyngencji 0,076
V Craméra 0,076

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Tabele wielodzielcze, w oknie konfiguracji wybrano przycisk Okresl tabele
(tulista 1: Format pracy, lista 2: Dzial), w zaktadce Opcje zaznaczono Chi-kwadrat Pearsona i NW oraz Fi (tabela
2x2, vi C Cramera, a nastgpnie w zakladce Wigcej przycisk Doktadne tabele dwudzielcze.

W tescie y? Pearsona postawiono hipoteze zerowa moéwiaca o tym, ze forma pracy oraz
dzial zatrudnienia s3 zmiennymi niezaleznymi w populacji generalnej, wobec hipotezy
alternatywnej zaktadajacej istnienie wspotzaleznosci pomigdzy tymi cechami. Analizujac dane
empiryczne zaprezentowane w Tabeli 11, dla statystyki testowej y? = 0,688 przy liczbie stopni
swobody df = 2, program wyznaczyl poziom istotnosci p = 0,709. Poniewaz wyznaczony
poziom p jest wigkszy od przyjetego kryterium istotnosci @ = 0,05, brak jest podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej. Nie ma podstaw uwazac, ze zmienne sg zalezne.

Konkluzje o braku powigzan potwierdzajg rowniez wskazniki sity zwigzku, ktore ze
wzgledu na niespetienie warunku istotnoéci samego testu y? maja charakter wylacznie
uzupeltniajacy. Wszystkie obliczone parametry — wspotczynnik kontyngencji oraz V Craméra —
przybraty identyczng, niskg warto$¢ wynoszaca 0,076. Tak znikomy poziom wskaznikow
wskazuje na brak zwigzku. Podsumowujac, uzyskane wyniki pozwalaja stwierdzi¢, ze podzial

pracownikow na forme¢ pracy zdalnej i stacjonarnej odbywa si¢ w sposob niezalezny od
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struktury dzialowej przedsi¢biorstwa, a zaobserwowane w probie drobne wahania liczebnosci
majg charakter czysto losowy.

W  celu doktadnego =zobrazowania struktury zatrudnienia w analizowanym
przedsigbiorstwie, w Tabeli 12 zaprezentowano zestawienie liczebnosci oraz rozktadow
procentowych (w ukladzie kolumnowym, wierszowym oraz ogo6lnym) dla zmiennych

jakosciowych Format pracy oraz Dzial.

Tabela 12. Tabela krzyzowa liczebno$ci i odsetek dla zmiennych Forma pracy pracy oraz Dzial

Format pracy Dziat Dziat Dzial . Wiersz
IT HR Sprzedaz
Zdalny 24 28 22 74
%kolumny 64,9% 63,6% 56,4%
Y%wiersza 32,4% 37,8% 29,7%
% ogotu 20,0% 23,3% 18,3% 61,7%
Stacjonarny 13 16 17 46
%kolumny 35,1% 36,4% 43,6%
Y%wiersza 28,3% 34,8% 37,0%
% ogotu 10,8% 13,3% 14,2% 38,3%
Ogot 37 44 39 120
% og6hu 30,8% 36,7% 32,5% 100,0%

Zrédto: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Statystyki podstawowe — Tabele wielodzielcze, w oknie konfiguracji wybrano przycisk Okresl tabele
(tu lista 1: Format pracy, lista 2: Dziaf), w zaktadce Opcje zaznaczono Procenty z caloSci, Procenty w wierszach,
Procenty w kolumnach.

Analizujac zebrany material badawczy dla tacznej proby N = 120 pracownikow, mozna
zauwazyC, ze w przedsigbiorstwie wyraznie dominuje model pracy zdalnej, w ktorym
obowigzki wykonuje tacznie 74 pracownikéw, co stanowi 61,7% ogéhu zatrudnionych.
W formie stacjonarnej pracuje natomiast 46 osob (38,3% ogédtu). Pod wzgledem liczebnosci
poszczegbdlnych piondw organizacyjnych, najwigksza grupe stanowig pracownicy dziatu HR
(44 osoby; 36,7%), na drugim miejscu plasuje si¢ pion Sprzedazy (39 osob; 32,5%), a najmnie;j
liczng grupa sa specjalisci z dziatu IT (37 osdb; 30,8%).

Szczegotowy rozklad formatdw pracy wewnatrz poszczegélnych jednostek
organizacyjnych (% kolumny) wykazuje bardzo wysoki stopien jednolitosci, co bezposrednio
thumaczy brak istotno$ci statystycznej w tescie y?. Zaréwno w dziale IT, jak i w dziale HR,
odsetek osob pracujacych zdalnie utrzymuje si¢ na bardzo zblizonym, wysokim poziomie
1 wynosi odpowiednio 64,9% (24 osoby) oraz 63,6% (28 oséb). W dziale Sprzedazy udziat
pracownikow zdalnych jest minimalnie nizszy, uksztaltowatl si¢ bowiem na poziomie 56,4%

(22 osoby), co przektada si¢ na nieco wigkszy niz w pozostatych grupach udziat pracownikow
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stacjonarnych (43,6%; 17 osob). Analizujac strukture wewnatrz form pracy (% wiersza),
okazuje sie, ze wsréd wszystkich 74 pracownikow zdalnych najwigkszy odsetek stanowig
reprezentanci dziatu HR (37,8%), a najmniejszy — dziatu Sprzedazy (29,7%). Z kolei w grupie
46 pracownikdéw stacjonarnych sytuacja si¢ odwraca: najwigcej 0sOb reprezentuje pion
sprzedazy (37,0%), a najmniej — IT (28,3%). Podsumowujac, rozklad procentowy potwierdza,

ze struktura formy pracy rozktada si¢ rownomiernie w poprzek catej struktury dziatowej firmy.

9. Modelowanie zaleznoS$ci — analiza regresji liniowej
9.1. Klasyczny model regresji liniowej jednej zmiennej

W statystycznej analizie danych, po iloSciowym okresleniu sity 1 kierunku powigzania
korelacyjnego miedzy cechami, kolejnym naturalnym krokiem badawczym jest proba
przyczynowo-skutkowego opisania zachodzacego zjawiska za pomoca modelu
matematycznego. Narzedziem realizujagcym to zadanie jest analiza regresji, ktora pozwala na
badanie wptywu jednej lub wielu zmiennych niezaleznych (objas$niajacych), oznaczanych
symbolem X, na zmienng zalezng (objasniang), oznaczang jako Y. Najpowszechniej stosowang
forma tego podej$cia jest klasyczny model regresji liniowej jednej zmiennej, w ktorym zaktada
si¢, ze zalezno$¢ miedzy badanymi cechami w populacji generalnej mozna opisa¢ za pomocag
funkcji prostej z uwzglednieniem losowego bledu (skladnika losowego), co formalnie
przyjmuje posta¢ rownania Y = B+, X + €, gdzie parametry [, i [; to nieznane
wspolczynniki strukturalne populacji, a symbol & oznacza sktadnik losowy (resztowy)
odzwierciedlajacy wptyw wszystkich czynnikdéw ubocznych.

Aby wnioskowanie na podstawie tego modelu byto poprawne matematycznie, musza
zosta¢ spelnione zatozenia:

e zmienna objasniajaca X musi by¢ nielosowa,

e skladnik losowy € musi charakteryzowaé si¢ warto$cig oczekiwang rowng zero, statg
wariancjg dla wszystkich obserwacji (homoskedastyczno$¢), brakiem autokorelacji oraz
rozktadem normalnym.

Poniewaz parametry populacyjne sa nieznane, program Statistica dokonuje ich
szacowania na podstawie proby empirycznej, wyznaczajac model empiryczny opisany
robwnaniem y = by + b;x, w ktorym b, oraz b, sa ocenami parametréw strukturalnych. Do
wyznaczenia tych wspotczynnikow algorytm oprogramowania stosuje klasyczng Metode
Najmniejszych Kwadratow (MNK). Istotg MNK jest zminimalizowanie sumy kwadratow
réznic (reszt) pomiedzy rzeczywistymi wartosciami empirycznymi zmiennej objasnianej y; a
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wartosciami teoretycznymi y; wynikajagcymi z réwnania prostej. W wyniku tej minimalizacji
otrzymujemy wzory na wspolczynniki regresji, gdzie wspotczynnik kierunkowy prostej by
oblicza si¢ jako stosunek kowariancji do wariancji zmiennej X:

_ COVyy, — Z?:l(xi - E) (yi - y)
YUos2 > (x —%)?

Natomiast wyraz wolny prostej b, wyznacza si¢ na podstawie wyliczonego parametru

b, oraz $rednich arytmetycznych obu cech, wedtug rownania transformacji:
by =y — bx

Uzyskanie konkretnych wartosci liczbowych wspoétczynnikow b; oraz b, pozwala
badaczowi na dokonanie $cistej interpretacji merytorycznej badanej zaleznosci. Wyraz wolny
b, informuje o teoretycznym poziomie zmiennej objasnianej Y w hipotetycznej sytuacji, gdy
zmienna objasniajaca X przyjmuje wartos¢ rowna zero, przy czym jego interpretacja ma sens
tylko wtedy, gdy warto$¢ zero miesci si¢ w obszarze zmiennosci danych empirycznych. Z kolei
kluczowe znaczenie poznawcze ma wspotczynnik kierunkowy regresji by, nazywany rowniez
efektem krancowym. Wspotczynnik b; informuje, o ile jednostek (swojego miana) zmieni si¢
(wzrosnie, gdy b; > 0, lub spadnie, gdy b; < 0) przecigtna wartos¢ zmiennej objasnianej Y,

jezeli warto$¢ zmiennej objasniajacej X wzrosnie o jedng wlasng jednostke.

9.2. Klasyczny model regresji wielorakiej

W rzeczywistych procesach masowych zmienna objasniana Y rzadko zalezy tylko od
jednego czynnika, dlatego naturalnym rozwinigciem analizy jest model regresji wielorakiej,
ktéry pozwala na jednoczesne badanie wptywu catego zestawu k zmiennych objasniajacych,
oznaczanych jako Xi, X5, ..., Xj.. Klasyczny model regresji wielorakiej w populacji generalne;j
przyjmuje posta¢ liniowg opisang ogélnym rownaniem:

Y =Bo+ p1X1 +BXo + -+ BiX + €
w ktorym parametr 3, to wyraz wolny, symbole S, B, ..., fx 0zZnaczaja czastkowe (regresyjne)
wspotczynniki strukturalne, a € stanowi wielowymiarowy sktadnik losowy.

Algorytmy programu Statistica dokonujg estymacji tego ukladu przy uzyciu
macierzowego rozwini¢cia Metody Najmniejszych Kwadratow, wyznaczajac rownanie
empiryczne w postaci y = by + byxq + byx, + -+ + bpx;, gdzie wartosci b; stanowig
nieobcigzone oceny nieznanych parametréw f5;. Czastkowe wspdlczynniki kierunkowe b;
(raportowane przez program roéwniez jako ustandaryzowane wspolczynniki beta) posiadaja

unikalng warto$¢ interpretacyjng, poniewaz informujg badacza, o ile jednostek zmieni si¢
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przecigtna warto$§¢ zmiennej objasnianej Y, jezeli wartos¢ danej zmiennej objasniajacej X;
wzrosnie o jedng wilasng jednostke, przy z gory zatozonym warunku ceteris paribus, czyli przy
zachowaniu wszystkich pozostalych zmiennych objasniajagcych w modelu na niezmienionym
poziomie. Wyraz wolny b, informuje o teoretycznym poziomie zmiennej objasnianej ¥ w

sytuacji, gdy wszystkie zmienne objasniajace przyjmuja warto$¢ réwng zero.

9.3. Wnioskowanie o parametrach strukturalnych modelu

Wartosci wspotczynnikéw wyliczone z proby sg jednak wytacznie ocenami punktowymi
1 wymagaja formalnego sprawdzenia pod katem ich istotnosci statystycznej w populacji
generalnej. Program Statistica automatycznie wyznacza bledy szacunku wspotczynnikow,
oznaczane jako s(b;), i przeprowadza testy istotnosci dla kazdego parametru z osobna,
weryfikujace hipotezg zerowa Hy: f; = 0 (zmienna X; nie ma istotnego wptywu na Y) wobec
hipotezy alternatywnej H;: 5; # 0. Sprawdzianem tak postawionych hipotez jest statystyka t
podlegajaca teoretycznemu rozktadowi t-Studenta o liczbie stopni swobody zdefiniowanej jako

v =n — k — 1 dla modelu wielorakiego, obliczana wedtug wzoru:
s(b;)

Jesli stowarzyszona z tym testem p-warto$¢ spelnia relacje p < a (najczesciej 0,05),

t

hipotez¢ zerowa si¢ odrzuca na rzecz hipotezy alternatywnej, uznajac wpltyw danej zmienne;j

objasniajacej za statystycznie istotny i nieprzypadkowy.

9.4. Kompleksowa weryfikacja zalozen i ocena jakosci modeli regresyjnych

Aby zbudowane rownanie regresji (zarowno liniowej jednej zmiennej, jak 1 wielorakiej)
moglo zosta¢ uznane za poprawne nalezy przeprowadzi¢ procedure weryfikacji zalozen oparta
na analizie uzyskanych reszt empirycznych e; = y; — y; oraz ocenie dobroci dopasowania.
Pierwszym etapem jest wyznaczenie wspolczynnika determinacji R?, ktory mierzy, jaka czgs$¢
calkowitej zmienno$ci zmiennej Y zostata wyjasniona przez wprowadzone do modelu zmienne
objasniajace, wyliczanego ze wzoru:

Y (9 = y)?
=1 (i —¥)?

Do przetestowania tacznej istotnosci strukturalnej catego modelu (czyli hipotezy zerowe;j

R? =

mowigcej, ze wspoOlczynnik determinacji w populacji jest rowny zero) program wykorzystuje
test Walda oparty na statystyce F,;; podlegajacej rozktadowi F Fishera-Snedecora o stopniach

swobody v; = k oraz v, = n — k — 1, wyznaczanej ze wzoru:
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F obl = 1 _ RZ : k

Sama wysoka warto$¢ R? nie gwarantuje poprawnosci modelu, jesli naruszone zostang
zatozenia dotyczace sktadnika losowego, co weryfikuje si¢ w programie Statistica za pomoca
nastepujacych testow resztowych:

1. Zalozenie o normalnosci rozkladu skladnika losowego
Sktadnik losowy powinien podga¢ rozktadowi normalnemu o wartosci oczekiwanej
rébwnej zero. Naruszenie tego zalozenia uniemozliwia poprawng weryfikacje
statystyczng parametrow. Zatozenie to jest realizowane poprzez wygenerowanie reszt
empirycznych i poddanie ich testowi zgodnos$ci, np. testem Shapiro-Wilka lub chi-
kwadrat, gdzie pozadanym wynikiem jest warto§¢ p > 0,05, $wiadczaca o braku
podstaw do odrzucenia normalnosci rozktadu biedow.

2. Zalozenie o braku autokorelacji skladnika losowego
Bledy dla poszczegdlnych obserwacji nie moga by¢ od siebie zalezne, co jest
szczegolnie istotne przy danych o charakterze szeregow czasowych. Do wykrywania
autokorelacji pierwszego rz¢du program Statistica implementuje Test Durbina-Watsona,

N (ei—e;_q)?
ktérego statystyka d opiera si¢ na kwadratach réznic sgsiednich reszt: d = %

i=1%i
Wynik bliski wartosci 2 oznacza pozadany brak autokorelacji, podczas gdy warto$ci
bliskie 0 lub 4 sygnalizuja obecno$¢ odpowiednio dodatniej lub ujemnej autokorelacji

reszt.

Przyklad

W celu okreslenia sity oraz kierunku wptywu aktywnosci rozwojowej 1 doswiadczenia na
efektywnos¢ pracownikow, przeprowadzono wielokrotng analize regresji liniowej. Jako
zmienng zalezng wskazano miesigczng Wydajno$¢, natomiast w charakterze zmiennych
niezaleznych (predyktorow) wprowadzono do modelu liczbe odbytych Szkolen oraz Staz pracy.

Zbiorcze wyniki szacowania parametrow modelu zestawiono w Tabeli 13.
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Tabela 13. Wyniki wielokrotnej regresji liniowej dla zmiennej zaleznej Wydajnosé

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Wydajnos¢
R=0,759 R"2=0,577 Popraw. R2=0 ,569
F(2,117)=79,689 p<0,000 Btad std. estymacji: 8,622

N=120 b* Bt std. b Bt. std. t(117) p

W. wolny 32,350 3,362 9,621 0,000
Szkolenia 0,684 0,061 0,842 0,076 11,134 0,000
Staz 0,497 0,061 3,610 0,447 8,084 0,000

Zrédlo: opracowanie wlasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Regresja wieloraka, wskazano zmienne (tu Zmienne zalezne: Wydajnosé, Lista zmiennych
niezaleznych: Szkolenia, Staz), po nacisnigciu przycisku OK wybrano Podsumowanie: wynki regresji.

Pierwszym etapem analizy byla ocena globalnego dopasowania oraz istotnosci
zbudowanego modelu regresji. Wspotczynnik korelacji wielokrotnej uksztaltowat si¢ na
wysokim poziomie R = 0,759, co $wiadczy o silnym zwiazku liniowym mi¢dzy zmiennymi
objasniajagcymi a zmienng zalezng. Wspotczynnik determinacji R? = 0,577 informuje, ze
model uwzgledniajacy staz oraz liczbe szkolen wyjasnia 57,7% catkowitej wariancji
(zmiennos$ci) miesiecznej wydajnosSci pracownikow. Pozostate 42,3% stanowig czynniki
losowe lub zmienne niewtgczone do badania. Wynik testu istotnosci catego modelu okazat si¢
istotny statystycznie (F(2,117) = 79,689; p < 0,001), co wskazuje, ze wprowadzone
predyktory w sposob istotny poprawiaja przewidywanie wydajnosci w stosunku do modelu
opartego wytacznie na $redniej.

W drugim kroku poddano analizie parametry czastkowe poszczegdlnych zmiennych
niezaleznych. Wyraz wolny modelu wynosi 32,350 (p < 0,001) i reprezentuje teoretyczny
poziom wydajnosci dla pracownika bez stazu, ktdry nie odbyt Zadnego szkolenia. Oba
wprowadzone predyktory okazatly si¢ istotnymi statystycznie stymulatorami wydajnosci, na co
wskazuja poziomy p < 0,001 (mniejsze od @ = 0,05).

Zmienna Szkolenia charakteryzuje si¢ wspotczynnikiem kierunkowym b = 0,842.
Oznacza to, ze przy kontrolowaniu wplywu stazu pracy, kazde kolejne odbyte szkolenie
przektada si¢ na $redni wzrost miesigcznej wydajnosci pracownika o niemal jeden (0,842)
projekt w miesigcu. Z kolei dla zmiennej Staz wspdtczynnik ten wynidst b = 3,610, co
wskazuje, ze przy statej liczbie szkolen, kazdy dodatkowy rok stazu pracy zwigksza wydajnos¢
srednio o 3,610 projekty zrealizowanego w miesigcu.

Na podstawie uzyskanych wspotczynnikow niestandaryzowanych b sformutowano

réwnanie regresji opisujace badany proces:
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Uzupetieniem i1 formalnym potwierdzeniem prawidtowosci dopasowania wielokrotne;j
regresji liniowe;j jest tabela analizy wariancji (ANOVA) dla modelu regresji, zaprezentowana

w Tabeli 14.

Tabela 14. Wyniki analizy wariancji (ANOVA) dla modelu regresji zmiennej zaleznej Wydajnosé

Efekt Suma df Srednia F p
Regres. 11848,09 2 5924,046 79,689 0,000
Reszta 8697,77 117 74,340
Razem 20545,87

Zrodo: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Regresja wieloraka, wskazano zmienne (tu Zmienne zalezne: Wydajnosé, Lista zmiennych
niezaleznych: Szkolenia, Staz), po nacis$nigciu przycisku OK wybrano w zaktadce Wiecej przycisk ANOVA (sum.
dobro¢ dopasow.).

Uzyskano prawdopodobienstwo testowe p < 0,001, ktoére jest mniejsze od poziomu
istotnosci @ = 0,05, wiec hipoteza zerowa o braku wplywu predyktoréw zostaje odrzucona.
Wynik ten potwierdza, ze kombinacja liniowa zmiennych Szkolenia oraz Staz w sposob istotny
statystycznie wyjasnia wariancj¢ wydajnosci pracownikow.

Ostatnim, kluczowym etapem weryfikacji poprawno$ci 1 stabilno$ci zbudowanego
modelu regresji wielokrotnej byta formalna ocena rozkladu sktadnikéw resztowych (bledoéw
estymacji). Jednym z fundamentalnych zatozen klasycznej metody najmniejszych kwadratow
(KMNK) jest warunek, aby reszty modelu charakteryzowaty si¢ rozkltadem normalnym o
Sredniej rownej zero. W celu oceny tego kryterium, na Rysunku 15 zaprezentowano histogram

czestosci reszt z natozong teoretyczng krzywa Gaussa oraz wynikami testu zgodnosci y2.
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Rys. 13. Histogram rozkladu reszt modelu regresji z nalozong krzywa rozkladu normalnego
Zrédto: opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica.

Zaktadka Dopasowanie rozktadu, w oknie konfiguracji wybrano rozktad normalny, zmienng Reszty (powstata ona
po wybraniu w oknie Regresji wielorakiej zaktadki Reszty, zalozenia, predykcja przycisku Wykonaj analize reszt —
przekopiowanie z utworzonego pliku zmiennej Reszty do nowego arkusza) i po zaakceptowaniu nacis$nigto
przycisk Wykres rozkladu obserw. i oczekiwanego.

Srednia warto$é reszt uksztattowala si¢ na poziomie réwnym 0, co wskazuje na brak
systematycznego btedu w prognozach wydajnosci stawianych przez model. Przeprowadzony
test zgodno$ci y? uzyskano poziomu istotnosci p = 0,556. Uzyskane prawdopodobiefstwo
testowe jest wieksze od standardowego kryterium istotno$ci a = 0,05, co oznacza brak
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej méwiacej o zgodnos$ci struktury reszt z rozktadem
normalnym. Oznacza to, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normalnosci rozktadu
reszt, co w potaczeniu z ich zerowag wartoscig oczekiwang wskazuje, ze wnioskowanie o
istotnosci calego modelu jest wiarygodne, mimo do$¢ niskiej wartosci wspotczynnika

determinacji.
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10. Metodyka wyboru procedur statystycznych
10.1. Strategia wyboru testu statystycznego

Najtrudniejszym etapem samodzielnej pracy z analizg danych w programie Statistica nie
jest techniczne kliknigcie odpowiedniej opcji w menu, lecz poprawny, metodologiczny wybor
procedury statystycznej, ktora jest adekwatna do postawionego problemu badawczego oraz
natury zebranych danych empirycznych. Proces ten wymaga od analityka przejscia przez
sekwencyjna S$ciezke pytan kontrolnych, tworzacych tzw. operacyjne drzewo decyzyjne.
Pierwszym weztem tego drzewa jest identyfikacja celu analizy: badacz musi rozstrzygna¢, czy
jego intencja jest opis struktury jednej zmiennej (statystyka opisowa), weryfikacja roéznic
migdzy wieloma grupami (testy istotnosci dla §rednich lub wariancji), czy tez modelowanie
wspotzaleznos$ci 1 poszukiwanie zwiazkdéw przyczynowo-skutkowych (korelacja i regresja).

Drugim, krytycznym punktem zwrotnym jest okreslenie skali pomiarowej zmiennej
zaleznej. Jezeli cecha ma charakter jakosciowy i jest mierzona na skali nominalnej badz
porzadkowej, badacz zostaje automatycznie skierowany do galezi metod nieparametrycznych,
takich jak test zgodnos$ci chi-kwadrat lub analiza korelacji rangowej Spearmana. Jesli zmienna
jest ciagla (skala przedzialowa Iub ilorazowa), kluczowym krokiem staje si¢ weryfikacja
zatozen o normalnos$ci rozktadu (np. testem Shapiro-Wilka) oraz jednorodnosci wariancji (np.
testem Bartletta). Spelnienie tych kryteriow otwiera droge do metod parametrycznych (testy t-
Studenta, ANOVA, regresja liniowa). W przypadku ich naruszenia, algorytm decyzyjny
nakazuje odrzuci¢ metody klasyczne 1 zastosowa¢ ich odporne, nieparametryczne

odpowiedniki.

10.2. Zbiorczy schemat interpretacji raportow komputerowych

Bez wzgledu na stopien skomplikowania uruchomionej procedury matematycznej,
program Statistica opiera swoje arkusze wynikowe na zunifikowanym systemie raportowania,
ktérego wtasciwe odczytanie decyduje o sukcesie analizy. Kluczowym elementem, na ktoérym
analityk musi skupi¢ uwage w pierwszej kolejnosci, jest skojarzona z danym testem p-warto$¢
(p-value), prezentowana w komorkach tabeli. Program Statistica stosuje bardzo intuicyjne
rozwigzanie wizualne: wszystkie wspolczynniki 1 wartosci statystyk, dla ktorych
prawdopodobienstwo testowe jest mniejsze od standardowego poziomu istotnosci (p < 0,05),
sg automatycznie podswietlane na kolor czerwony. Czerwony kolor w systemie Statistica jest

dla badacza bezposrednim sygnalem oznaczajacym odrzucenie okre$lonej hipotezy zerowe;j
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1 przyjecie hipotezy alternatywnej, co pozwala na natychmiastowe stwierdzenie istotnosci
statystycznej badanych roznic, wptywow czy korelacji.

Interpretacja ta musi by¢ jednak prowadzona ze $cistym uwzglednieniem kierunku
weryfikacji. W testach istotnosci (np. poréwnanie $rednich lub wspotczynnikéw regresji) dazy
si¢ do uzyskania niskiego, czerwonego p-value (p < 0,05), gdyz dowodzi to istnienia
rzeczywistych, nieprzypadkowych efektéw. Odwrotna logika obowigzuje natomiast podczas
testowania zatozen modelu (tzw. testy diagnostyczne). W testach normalnosci czy
jednorodnosci wariancji pozadanym wynikiem jest wysokie p-value, zaznaczone w programie
standardowa, czarng czcionka (p > 0,05). Czarny kolor czcionki oznacza w tym przypadku
brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, co potwierdza, ze dane spelniajg kryteria
normalnos$ci 1 homoskedastycznosci, dajac badaczowi zielone $wiatto do kontynuowania

zaawansowanego modelowania parametrycznego.

10.3. Przeglad najczestszych bledow interpretacyjnych i metodologicznych

Koncowa faza komputerowej analizy danych wigze si¢ z ryzykiem popelnienia
krytycznych bteddéw interpretacyjnych, wynikajacych najczesciej z niezrozumienia filozofii
testowania statystycznego. Najpowszechniejszym bledem metodologicznym jest tzw.
utozsamianie braku podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej z jej ostatecznym
udowodnieniem. Je§li program Statistica zwraca wysokie p-value (p > 0,05), oznacza to
wylacznie, Ze zebrana proba losowa jest zbyt mata lub zbyt mato zr6znicowana, aby wykry¢
badang zalezno$¢ — nie jest to jednak dowod na absolutny brak tej zalezno$ci w populacji.
W rzetelnych raportach naukowo-badawczych nalezy unika¢ kategorycznych sformutowan, ze
zmienne ,,nie r6znig si¢” lub ,,nie koreluja”, zastepujac je poprawnym zapisem mowigcym, ze
,»hie potwierdzono istotnych roéznic” lub ,,nie znaleziono podstaw do odrzucenia hipotezy
o braku korelacji”.

Drugim powaznym bledem jest ignorowanie kontekstu zalozen resztowych
w modelowaniu regresyjnym. Czgsto analitycy bezkrytycznie uznajga model za doskonaty tylko
na podstawie wysokiej wartoéci wspolczynnika determinacji (np. R? = 0,95), catkowicie
pomijajac fakt, ze test Durbina-Watsona wykazat silng autokorelacje reszt, a test Shapiro-Wilka
odrzucit normalno$¢ sktadnika losowego. Taki model, mimo wysokiego dopasowania do
danych historycznych, posiada zerowg warto$¢ prognostyczng i doprowadzi do btedow

w przypadku proby prognozowania przysztych zjawisk. Nalezy by¢ $wiadomym, ze
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komputerowa analiza danych to proces holistyczny, w ktorym poprawnos$¢ formalna catego

tancucha zatozen jest wazniejsza niz pojedynczy, satysfakcjonujacy wskaznik liczbowy.
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