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Algorytm wyboru testu istotnosci réznic oparty na programie

Jamovi u

Jakiego rodzaju sg dane?

Na jakiej skali jest
wyrazona zmienna zalezna

1. niezalezne (np. niezalezne grupy)
2. zalezne (np. dwukrotny pomiar)

lle

1. lloSciowa jest grup poréwnawczych
2. Porzadkowa (kategorii w zmiennej grupujacej)?
3. Nominalna

1. doktadnie 2 grupy
2. wiecej niz 2 gruy

W

<

Czy rozktad zmiennej zaleznej ilosciowej jest normalny
(test normalnosci (SW) przy Weryfikacji zatozen)

-

p < 0,05 p > 0,05 Pamietaj o wielkos¢ efektu! H1l Ho
=0 § Nie mos L 1
= ie mozemy odrzucic¢ hipotezy zerowej
4) =
- T
Porzadkowa /ub lloSciowa z llosci Ktad | > Porzadkowa /ub llosciowa z Nominal
rozktadem nienormalnym osclowa oraz rozkiad normainy rozktadem nienormalnym ominaina
2 >2 2 lub>2 Z
=~ niezalezne zalezne niezalezne zalezne niezalezne zalezne niezalezne zalezne niezalezne zalezne
T-Tests ANOVA Frequencies
Test tdla Test tdla Testtdla Test tdla One- lub Powtarzane
danych danych danych danych /vag\y Au pomiary Nieparametryczny Tabele krzyzowe
niezaleznych zaleznych niezaleznych zaleznych ANOVA
Brak homogenicznosci (p < 0,05) Brak homogenicznosci wptywa na Jednoczynnikowa ANOVA dla -
U Manna- . ; ; h . Test zgodnosci
Whitn Wilcoxon wptywa na wybor wybor testu post hoc dla poréwnarn ANOVA (test powtarzanych 5 Test McNemara
ltneya korekty dla t (Welcha) parami i korekty dla F (Welcha) Kruskala-Wallisa) | (test Friedmana) X

Dla zwigzkéw miedzy zmiennymi skorzystaj z odpowiednich wspotczynnikdéw korelacji: (Analizy ~* Test zgodnosci x2 -+ Phi lub V: nominalna ~ nominalna)
(Analizy -» Regresja -* Macierz korelacji oraz: iloSciowa ~ iloSciowa => r Pearson'a | iloSciowa lub porzgdkowa ~ porzgdkowa => rho Spearmana)
lub wigcej >1 predyktory ilosciowe lub nominalne ~ zmienna objasniana iloSciowa (regresja liniowa) lub nominalna (regresja logistyczna).

Prof. Pawet Kleka




Obliczanie nowych zmiennych w Jamovi

(jak obliczamy zmienne bedgce sumg lub $rednig z innych wartosci)

Przypusémy, ze mamy juz jakie$ dane, np. :
Chcielibysmy wyliczy¢ jaka jest suma satysfakcji,

A satysfakja afektpoz nadziejan... | &b plec L. L,
! 1 '| afektu oraz nadziei. Jak to zatem zrobi¢?
2 2 -1.246 0141 -0.596 1
2 3 -0.590 -0.078 -0.170 1
4 4 1.095 0.510 0.600 1
5 5 0.205 1.094 0.296 1
6 6 -0.611 0332 -1.160 1 1. Data -> Compute
7 7 -0239 0039 0264 1
s 8 1625 0257 0829 1
9 9 0999 -0.585 0516 1 Data
10 10 1.948 -0.545 1.671 1
1 n -0.277 -0.855 -1.188 1
12 12 1.237 -0.366 0.076 1 . —
13 13 -0.390 0.142 0.105 1 ﬁ*iﬁ
14 14 -1.653 1257 0631 1
1s 15 0.363 0116 0179 1
16 16 -0.904 -1.203 1214 1 SEtUp CompUte
17 17 0.749 -0.193 1.542 1
18 18 -1.038 0412 -1.009 1
19 19 -0.500 -1.094 0.934 1
20 20 1.463 -0.322 0.039 1
21 21 -0.372 1.285 21 1
22 22 -0.120 0452 0297 1
23 23 -0.14 0018 0286 1 . . . . . .
2 2 0817 0130 0459 1 2. Pojawi nam sie nowa zmienna i okienko
25 25 -0.299 1232 1719 1
26 26 -0.766 1.306 0.858 1 T
27 27 0986 -0.473 0257 1 et e e ‘ "
28 28 -1.153 0.600 0417 1
29 29 -0.841 1576 0906 1 G ’\/ QZN = 2[“ EN”E 7
30 30 -1.460 0078 0858 1 0 p ‘ S
31 31 -0.042 0328 0058 1
32 2 0.072 1816 0216 1 -
33 3 1.198 0.443 1.991 1 Formula
34 =3 0.636 1.962 -0.943 1
35 35 -2.302 -0.382 -1.218 1
36 6 0.382 0.948 -0.024 1
37 7 0923 1287 0361 1
38 38 0.354 0019 1798 1
39 39 -0.080 0576 0376 1
40 0 0.355 02816 1356 1
41 a4 0475 0.252 -0.184 1
42 42 -1.011 1.237 -2.094 1
43 43 -0.373 2344 1.066 1
44 44 -0.663 0.493 0.509 1
45 45 0363 1.166 0127 1
45 45 -0.183 0055 -1.243 1

3. Na dole za znakiem rownosci musimy wpisac formute, ktéra ma by¢ obliczeniem
nowej zmiennej. W przypadku, gdy chcemy obliczy¢ sume satysfakciji, afektu
oraz nadziei, formuta bedzie wyglgdata nastepujaco:
SUM(satysfakcja,afekt.poz,nadzieja.na.sukces)

(PS. Migdzy zmiennymi musi wystepowac przecinek (,), w przeciwnym wypadku funkcja nie zadziata)

4. Klikamy enter i mamy nowg zmienng, ktéra jest sumg trzech innych zmiennych.

satysfakcja afekt.poz nadzieja.n... & pte¢ Satysfakgj..*

1720 -0.255 0493 1 1959 . i .
~1246 0141 059% 1 1702 (Czarna kropka przy nazwie zmiennej
-0.590 -0.078 -0.170 1 -0.838 i i i

e ) o 1 ** 0znacza, ze jest to wynik innych
T T | %= zmiennych i dlatego nie mozna jej

1.948 -0.545 1.671 1 3.073
o — H —

Jak zatem wyliczy¢ srednig?

Ot6z robimy to doktadnie tak samo, jednak w kroku 3. zmieniamy poczatek
formuty z SUM na MEAN, a zatem: I saefakg. & Sredni
MEAN (satysfakcja,afekt.poz,nadzieja.na.sukces) :

-1.702
-0.838
2.205

1.595

| takim sposobem stworzyliSmy dwie nowe zmienne, ktore sg
Srednig oraz sumg trzech innych zmiennych.

¥ezolal0) zIoBazie) yemodeid
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\",O A A 7 CO c
— Cut
1 1 "
5 > IO copy
3 3 [ Paste
4 2 % Add Variable » Data Variable
5 2 HE Insert
6 1 HE Delete Variable
Append
7 2 Fig set !
; ) F etup... Computed Variable
WO Transform... ﬂ] Insert
E Append

Transformed Variable

EH Insert

FH Append

TRANSFORMED VARIABLE

A(2)
Source variable &
using transform None v

None

Wybierz dodanie nowej zmienne;j
Transformowanej

Zdefiniuj transformacje

Create New Transform...

Wzér na transformacije
polegajgcana rangowaniu to

RANK ($source)

Nazwa transformaciji jest
dowolna, a poziom pomiaru

najlepiej Ciagty

& A A -rang...®
1 1 2.0
2 2 TH
3 3 8.0
4 2 515
5 2 SIS
6 1 2.0
7 2 s
8 1 2.0

® TRANSFORM

rangowanie

<4 Add recode condition

= RANK($source)

Measure type

Jesli wszystko poszto dobrze, to pojawia
siewarto $ci w kolumnie nowej zmienne;.

Wartosci te, to rangi.

B)9IY omed jemooeld



Opis podstawowych parametrow statystycznych
(Srednia, mediana, odchylenie standardowe)

Przypusémy, ze mamy juz jakie$ dane np:

jamovi - ZD_egzaminy_szkolne

zJepyoaizg elop|IM ‘ejemodeldQ

Variables Data Analyses

H 929 g gt dL
Brploration  Tests  ANOVA n Frequencies Factor Modules

&a ple¢ & status eko... &atypszkoly | & program & umiejetno... & umiejetno... | & matematy... & fizyka & historia
1 ‘(Mop\et niski publiczna ogélny 57 52 a1 47 57
2 | dziewczyna przecietny publiczna zawodowy 68 59 53 63 61
3 chiopiec wysoki publiczna ogélny 44 33 54 58 31
4 | chiopiec wysoki publiczna zawodowy 63 44 47 53 56
5 | chiopiec przecietny publiczna profilnaukowy 47 52 57 53 61
6 | chiopiec przecietny publiczna profil.naukowy 44 52 51 63 61
7 | chiopiec przecietny publiczna ogélny 50 59 42 53 61
8 | chiopiec przecietny publiczna profil.naukowy 34 46 45 39 36
9 | chiopiec przecietny publiczna ogélny 63 57 54 58 51
10 | chiopiec przecietny publiczna profilnaukowy 57 55 52 50 51
11 | chiopiec przecietny publiczna zawodowy 60 46 51 53 61
12 | chiopiec przecietny publiczna profil.naukowy 57 65 51 63 61
13 chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 73 60 71 61 7 U
14 | chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 54 63 57 55 46
15 | chiopiec niski publiczna profilnaukowy 45 57 50 31 56
16 | chiopiec niski publiczna ogélny 42 49 43 50 56
17 | chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 47 52 51 50 56
18 | chiopiec przecietny prywatna ogélny 57 57 60 58 56
19 | chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 68 65 62 55 61
20 | chiopiec przecietny publiczna ogolny 55 39 57 53 46
21 chiopiec przecietny publiczna ogélny 63 49 35 66 a1
22 chiopiec przecietny publiczna zawodowy 63 63 75 72 66
23 chiopiec przecietny publiczna profilnaukowy 50 40 45 55 56
24 chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 60 52 57 61 61
25 chiopiec przecietny publiczna zawodowy 37 44 45 39 46
26 | chiopiec przecietny publiczna zawodowy 34 37 46 39 31
27 chiopiec wysoki publiczna profil.naukowy 65 65 66 61 66
28 chiopiec przecietny prywatna zawodowy a7 57 57 58 46
29  chiopiec wysoki prywatna profil.naukowy 44 38 49 39 46
30 chiopiec niski publiczna ogolny 52 44 49 55 4 -
»

Ready Y @® Fiterso Rowcount200 Fitered0  Deleted0  Added0  Cells edited 0
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Jak wyznaczy¢ srednia i mediane'?
Krok 1. Wchodzimy w Exploration a nastepnie Descriptives e
$ Descriptives
Krok 2. Zaznaczamy opcje ,mean” i ,median” i otrzymujemy

scatr
wynik.
Scatterplot
v | Statistics Pareto Chart

5 [ NO Ireatmer
Sample Size Central Tendency

6 | No Treatmer
[ JN [] Missing M
et 7 | No Treatmer

Percentile Values Median

(] cut points for 4 (] Mode . . ; . .
[ sum W tym miejscu mozegmy wigczy¢ wyliczanie

(] Percentiles  25,50,75 réznych parametréow dotyczacych opisu
zmiennych w zaleznosci od ich poziomu
pomiaru i naszych potrzeb.

Dispersion Distribution

D Std. deviation [:] Minimum D Skewness

Vari Maxi K i ee . . . . .
() vertancs [ Mexmum L Kincer Ponizej znajduje sie/zaktadka PLOTS, ktdra
[ ] Range [ Jiar ST . . . ;
Normality umozliwia wizualizacje rozktadow
Mean Dispersion (] Shapiro-Wilk zmiennych. Zachecam do eksperymentow

(] std. error of Mean i ogladania w oknie raportu efektow.
Outliers

[ ] confidence interval for Mean 95
E] Most extreme 5

1 Mediana jest wartoscig Srodkowg zbioru, dzieli ona wszystkie nasze obserwacje na
dwie réwne czesci.



Opis podstawowych parametrow zmiennej kategorialnej

1.Przypusémy, ze mamy juz dane zawierajgce
zmienng kategorialng (jesli nie to musimy je
zaimportowac lub
wprowadzi¢ recznie).

= Variables Data Analyses Edit
3 3 < HE 4w &
Exploration T-Tests ANOVA Regression Frequencies Factor Statkat
Descriptives &, status ek... &, typ szkoty &% program & umiejetn... & umiejet
2.Wchodzimy w zak’fadke o niski publiczna ogoblny 57
“Exploration” i wybieramy przecietny publiczna zawodowy 68
pOleCGnie “DeSCI’iptiveS” Scatterplot wysoki publiczna ogolny 44
Pareto Chart wysoki publiczna zawodowy 63
O [ CrHOpiec przecietny publiczna profil.naukowy 47
6 | chtopiec przecigtny publiczna profil.naukowy 44
7 | chiopiec przecigtny publiczna ogo6lny 50
8 | chiopiec przecigtny publiczna profil.naukowy 34
9 | chiopiec przecietny publiczna ogolny 63
10 | chiopiec przecigtny publiczna profil.naukowy 57
11 | chiopiec przecigtny publiczna zawodowy 60

3. Z listy zmiennych przenosimy zmienne, ktére chcemy opisaé do pola Variables. Zmienng
kategorialng mozemy opisac tylko przez czestosci i w tym celu wigczamy tabele czestosci.

Pole Split by stuzy do podzielenia naszego zbioru na podgrupy i przedstawieniu wynikéw osobno
np. dla kobiet i dla mezczyzn.

Q QYQ goo
Exploration T-Tests ANOVA Regression Frequencies Factor Statkat
Descriptives C—)) Results
&a ptec Q b / , Descriptives

(s Status ekonomiczny
(a typ szkoty
('a program

Descriptives

Tokst

umiejetnosé czytania N
umiejetnos¢ pisani Missing
K Mean
matematyka kaiio
fizyka Standard deviation
A histaria { J Minimum
Descriptives ' Variables across columns v | Frequency tables (& . Maximum
> | Statistics
> | Plots

Jesli opisujemy kilka zmiennych na raz to mozemy zmienié uktad tabeli z kolumnowego na wierszowy

0po.Jog BLOBYIN ‘BfemooeidO



Testy chi’

Wykorzystanie testu chi2, kiedy mamy zmienne nominalne.

1.0d czego zaczac? Nominalna
Wybieramy test chi2, gdy: 2 lub>2 Wybieram test McNemar, gdy:
- mamy 2 zmienne niezalezne I zalezne - mamy tylko 2 pomiary

2. Gdzie znalez¢ ten test?
analizy - czestosci - tabele krzyzowe -+ proby niezalezne

Eksploraga  Testyt ANOVA Regresia | Czestosci | Czynnik  medmod Statkat

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
1
12
13
14
15

3. Gdzie wpisujemy dane? Dane wpisujemy w rubryke wierszy i kolumn

& ip | & ptec all micjsce wanie

kobieta 0d 100 tys. Dwie watodei

Stosuje sie go w celu sprawdzenia, czy miedzy dwiema zmiennymi jako$ciowymi wystepuje istotna statystycznie
zalezno$é. Bazuje on na porébwnywaniu ze sobg liczebnos$ci obserwowanych, tj. takich, ktore uzyskaliSmy w badaniu,
z liczebnos$ciami oczekiwanymi, tj. takimi, ktére zaktada test, gdyby nie byto zadnego zwigzku miedzy zmiennymi.

Jezeli roznica pomiedzy liczebnosciami obserwowanymi, a oczekiwanymi jest duza (istotna statystycznie) to mozna
uznac, ze zachodzi zalezno$¢ miedzy jedng zmienng, a drugg (w Jamovi: test proporcji).

o
- 83 to zmienne nominalne 0
Frequencies

- mierzymy zmienng nominalng z 2 kategofiami

- pomiary sg zalezne

- sg to zmienne niezalezne

Tabele krzyzowe

Test $ci S5
o Test
x2

jamovi - stres.omv

D,V

Zmienne

Analizy

2 329 / P fefila] o= ]

Testy proporgji dla jednej proby
Testy proporci diajecng préby
Dwie wartosci

Test dwumianowy
Test dwumiznovy

daib g

Czestosci Czynnik medmo

2 kobieta 20 tys.-100 tys
3 kobieta do 20 tys. Nwartosci 20 N wartosci
4 mezczyzna wieé X.dabioci dopascivania 17 X’ dobroci dopasowania
5 kobieta do 20 tys. Tabele kraytowe 16
6 kobieta 20 tys.-100 tys. 19 Tabele krzyzowe
= Préby niezalezne
7 mezczyzna wie§ Test zgodnokci ' 18
8 mezczyzna 20 tys.-100 tys. 23 A
£ ek Proby zalezne Proby niezalezne

9 mezczyzna 20 tys.-100 tys. Test McNemaro 19 Test zgodnosci X°
10 mezczyzna 20 tys.-100 tys 22
1 ie$ y7 A

mecyma = Analiza log-liniowa Préby zalezne
12 kobieta 20 tys.-100 tys. 21 Test McNemara
13 mezczyzna wies 27 wino 22
14 kobieta 20 tys.-100 tys. 56 piwo 24
15 mezczyzna wie 42_piwo 19

Analiza log

Tabele krzyzowe @

(gdzie df — stopien swobody; N — wielkos¢ préby;
chi2 —wynik Naszego testu;
p — wynik prawdopodobienistwa Naszej hipotezy; OR — iloraz szans).

Miary poréwnawcze

95% przedziaty ufnosci

Mos’c’ Dolna granica  Gérna granica

torez szans \_ 106 0413 264 W tym przypadku zapisaliby$my to w nastepujacy sposob:
chi2(1, N=67) = 0,026, p = 0,872, OR = 1,08; 95% CI [0,41; 2,84]

ol miejsce Q W/ifersze
& wiek =2 l @® ple¢ ] Tabele krzyzowe dla préb zaleznych
& wyzwanie Kolumny
& P Tabele krzyzowe
& zagrosenie > | [ @ alkohol |
a > stres pomiar 2
z SR8Z Liczebnosci (opcjonalne) stres pomiar 1 brak stresu  odczuwanie stresu  Catos¢
\/\\ SRS = ’ ‘ brak stresu 15 5 20
& ciss_u Warstwy odczuwanie stresu 4 38 42
/ ciss_ucz = Catose 19 43 62
& ciss_upt
RO000T Test McNemara
A Wartos¢ df p
X 0111 1 0739
N 62
Testy 2 4. Jak odczytujemy dane?
[ Veros¢ P Uzyskany wynik zapisujemy w nastepujacy sposob:
x Qm 1 o chi2(df, N) = wartosé_chi2, wartoéé_p, wartosé_OR
N 67

eysmougeq eipeN 1 doz) einp :AremooeldQ



Test t- Studentadla 1- proby
Uzycie testu t-Studenta dla 1- proby umozliwia sprawdzenie, czy $rednia jednej

zmiennej rozni si¢ od okreslonej stalej Sredniej lub czy $rednia wartosé, ktorag
uzyskali$my w badaniu r6zni si¢ od zaktadanej wartosci.

1. Wprowadzamy lub importujemy dane.

2. Z analiz wybieramy Testy t, a nastepnie Test t dla jednej proby:

Zmienne Analizy

9@ §¥¢ % Ba  din o

Eksploracja Testy t ANOVA Regresja Czestosci Czynniki medmod

& EPS._ Test t dla prob niezaleznych 'S_UD & EPS_TOTAL ) avoid
1 Test t dla préb zaleznych 27 | 59 1.278
24 129 1.389
5 100 1.111

Test t dla jednej proby

3. Przeciggamy zmienne na odpowiednie miejsca.

4. W polu Hipoteza wpisujemy stosowng wartos¢ lub zostawiamy 0 (w zaleznos$ci
czemu ma shuzy¢ przeprowadzony test)

Test t dla jednej proby . .
@, Moje dane przedstawiaty sume
& fear = mienne zalezne L4 1 1
s LY =y punktow jakie osol?y uzyskaty podczas
& ds testu na aleksytymig.

& ALF
& ALR2
& AP
& rep_emogji_poz_2

& rep_emo_neg_2
o

Testy Dodatkowe statystyki
t Studenta [ Réznica érednich
: Wspétczynnik Bayesa 95
el 0.707 [ ] wielkosé efektu
[ "] Test rang Wilcoxona 95

ki oni
Hipoteza Statystyki opisowe

Wykresy opisowe

Wartos¢ testu D

(®) = wartosci testu Weryfikacja zatozert
() > wartoé¢ testu [ Test normalnosci
() < wartoéé testu [ wykres Kk

Do wykonania testu t-Studenta dla jednej proby rozktad zblizonej zmiennej musi by¢
zblizony do rozkladu normalnego.

Mozemy to sprawdzi¢ uzywajac statystyk opisowych i wybierajac test normalnosci w
weryfikacji zatozen:

Asog eukziejey) :eremodeld



Test t dla jednej proby

Test normalnosci (Shapiro-Wilk)

W p

fear Q- Zmienne zalezne
pre > sumaAL
dis
ALF1
AL_F2
AL_F3

& rep_emocji_poz_2

& rep_emo_neg_2

Testy Dodatkowe statystyki

t Studenta
() Wspétezynnik Bayesa

0.707
[ ] Test rang Wilcoxona

Hipoteza
Wartoé testu |66 |
(6) # wartosci testu

) > wartoé¢ testu

[ Réznica érednich
95
[ ] wielkos¢ efektu
95
Statystyki opisowe
Wykresy opisowe
Weryfikacja zatozer

Test normalnosci

sumaAL 0.9563 0.031

Uwaga. Niska wartos¢ p sugeruje
naruszenie zatozenia o
normalnosci rozktadu

( i\ < warto$¢ testu \:\ Wykres K-K

Jak wida¢, rozktad mojej zmiennej NIE jest zblizony do rozktadu normalnego, co sugeruje
wartos¢ p (p < 0.05).

5. Wyniki

Srednia mojej proby wyniosta 66,7, w hipotezie zaznaczytam, ze wartos¢ testu
powinna by¢ mniejsza od zera. Nie ma zadnego wyniku, ktory bytby mniejszy od zera,
przez co warto$¢ p = 1.

Hipoteza

Test t dla jednej proby

Wartosc testu ‘0 ‘
- Test t dla jednej proby

() # wartosci testu

Statystyka df p

() > wartosc testu sumaAL  t Studenta 26.52 59.00 1.000

./—\. )
(@) < wartos¢ testu Uwaga. H, 1 < 0

Otrzymany wynik nie jest istotny statystycznie, poniewaz (p > 0.005).

Oto przyktadowy opis wyniku testu t-Studenta potwierdzajacego roznicg miedzy
wynikami aleksytymii w probie a norma:

Analiza t-Studenta dla jednej proby wykazata statystycznie istotng roznic¢ migdzy
wynikami aleksytymii w probie (M = 66,7; SD = 3,49) a norma, t(59) = 4,38;

p < 0,001. Sredni wynik aleksytymii w probie byt istotnie wyzszy niz rednia norma
(M = 50), co sugeruje wicksze wystgpowanie trudnos$ci w rozpoznawaniu i wyrazaniu
emocji u badanych osob.



Test t- Studenta dla prob niezaleznych

= Zmienne Dane Analizy Edytuj
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¢ 23 b ufalal :
ANOVA Regresja Czestosci Czynnik  Linear Models

1.Jesli chcesz porownac dwie rézne
. - Eksploracja Testy t
grupy pod wzgledem jakiejs
Test t dla préb niezaleznych

zmiennej, to w zakfadce ,Analizy” P
wybierz ,Testy t”, a nastgpnie ,,Testt/r\’kg Test t dla prob zaleznych
2 |m

dla préb niezaleznych”. Test £ dla jecing] proby
3 |k
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Test t dla prob niezaleznych

2. Przeciagnij i upusé

Zmienne zalezne
= -> punkty. ‘ . . . . .
odpowiednio zmienng zalezng i
\ zmienng grupujaca.
[
|
Zmienna grupujaca, :
’T &a plec ‘
Mozesz zrobi¢ to rowniez
za pomocg strzatek- kliknij 3. Pod spodem:
a) Wybierz test homogenicznosci oraz test normalno$ci.

na zmienng, a nastepnie
uzyj odpowiedniej strzatki.

Dodatkowe statystyki
Réznica srednich N

[ ] Przedziat ufnosci 9\2

N ' ) . Testy
b) Jesli grupy nie sa homogeniczne (p<0,05), rozwaz 7 N

[ ] czynnik Bayesa

wybor Testu Welch’a.
0.707

Y

Y

Wielkos¢ efektu 3

c) Jesli zmienna zalezna nie ma rozktadu normalnego
(p<0,05), rozwaz wyboér testu U Manna- Whitneya. R Proedziat ufnotci [95 % | %
— v
~ ] U Manna-Whitney'a [ ] statystyki opisowe i
. . . . s . 1
Zaznacz odpowiedni rodzaj hipotezy. Jesli postawiona Hipoteza Wykresy opisowe \

. . . . . ——— ez :
hipoteza jest kierunkowa, wybierz opcje drugg lub - 5
trzecig w zaleznosci od tresci hipotezy. Jezeli hipoteza ' WP 1= ereeez N ,'
jest bezkierunkowa, wybierz opcje pierwsza. Qe Lnimed e B4 est homogenicznosci !

() Grupa 1 < Grupa 2 Test normalnosci 5
Braki danych L ,'I
@) Wyklucz obserwacje analiza po analizie ,’I
140 4 g () Wyklucz obserwacje w catosci I.'
Goérna granica przedziatu Q . A
ufnosci $redniej (95%) \;’\ g ) /
S o rednia 95% PU) - Wybierz opcje ,roznica $rednich”,
. 130 . Py ” . , .
Srednia o wielkos¢ efektu” z przedziatem ufnosci
\ ”» . N .
— Mediana 95% oraz ,wykresy opisowe”, zeby
5 otrzymac szczegbtowe informacije.
Dolna granica przedziatu T . o
ufnosci Sredniej (95%) k m 4. Wykres i tabela z wynikiem
plec wyswietli sig¢ w prawym panelu
Test t dla préb niezaleznych Strony.
95% przedziat ufnosci
Statystyka df p Réznica érednich  Rdznica btedéw standardowych Wielkosc efektu  Dolna granica  Gérna granica
punkty t Studenta -2.02 16.0 0.061 -124 6.17 d Cohena -0.950 -1.96 0.104

Dla danych wykorzystanych w przyktadzie poprawny zapis wyniku w tekscie ma forme:
f(16) =2,02; p=0,061; d =-0,95, 95% C/[-1,96; 0,10].

*Wynik ten nie jest istotny statystycznie.



1. Jedli chcesz sprawdzi¢, czy $rednie

Test t- Studenta dla préb zaleznych

Analizy Edytuj
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pochodzgce z dwdch powigzanych ze &= N
sobg préb réznig sie miedzy sobg, to ,
zaktadce ,Analizy” wybierz ,Testy t”, ¢ §e8 =< B g A
a nastepnie ,Testtdla pl’éb Eksploraga | Testyt ANOVA Regresja Czestosci Czynnik  Linear Models
zaleinych”. Test t dla préb niezaleznych

Test t dla préb zaleznych

Test t dla jednej proby

w N =

2. Przeciagnij i upusc¢

Test t dla prob zaleznych @
/ odpowiednio pary zmiennych.
Pary zmiennych

wynik przed
- wynik przed Wynik po

Wynik po 4
\ Mozesz zrobi¢ to rowniez za
T pomocg strzafki - kliknij na
zmienng, a nastepnie uzyj
strzatki.

3. Pod spodem:
a) Wybierz test normalno$ci, aby sprawdzic¢ czy rozkfad

jest normalny (jesli p jest wieksze niz 0,05 rozktad jest

normalny).

b) Jesli zmienna zalezna wyrazona jest na skali
Dodatkowe statystyki

porzadkowej lub ilosciowej, a rozktad nie jest
normalny, rozwaz zastosowanie Testu rang Wilcoxona.
"2 t studenta

¢) Zaznacz odpowiedni rodzaj hipotezy.
Jesli postawiona hipoteza jest kierunkowa, wybierz
opcje drugg lub trzecig w zaleznosci od tresci hipotezy.
Jezeli hipoteza jest bezkierunkowa, wybierz opcje

pierwsza.
‘::' Pomiar 1 > Pomiar 2

Réznica $rednich
\

[ ] czynnik Bayesa [ ] Przedziat ufnosci \, 95
— \
\

97 Wielkos¢ efektu )
Przedziat ufnosci l 95 %

[ ] Test rang Wilcoxona
[ ] statystyki opisowe

Hipoteza
Wykresy opisowe

_—mm——— (A - X -
(@) Pomiar 1 # Pomiar 2
Weryfikacja zalozen

wynik przed - Wynik po A~ . .
(_) Pomiar 1 < Pomiar 2 Test normalnosci

~—~. -
B

Gorna granica e ] Braki danych e !
przedziatu ufnosci N (@) Wyklucz obserwadje analiza po analizie !
éredniej (95%) 1IN ] A . !

() Wyklucz obserwacje w catosci !

o Srednia (95% PUYN 4

Srednia  ~<&] [ o Medana '

B Mediana Dla szczeg6tow wybierz opcje ,rdznica Srgdnich”,
2 } — ,wielkos¢ efektu” z przedziatem ufnosci 95%
oraz ,wykresy opisowe”.

Dolna granica Ly
przedziatu ufnosci P . ——
4. Wykres i tabela z wynikiem wyswietli sie w

Sredniej (95%)
prawym panelu strony.

95% przedziat ufnosci

Test t dla prob zaleznych

statystyka df P Réznica srednich  Rdznica btedow standardowych Wielkos¢ efektu  Dolna granica  Gérna granica
1.76 d Cohena -1.10 -1.68 -0498

wynik przed  Wynikpo  t Studenta -4.65 17.0 <.001 -8.17

Dla danych wykorzystanych w przyktadzie poprawny zapis wyniku w tekscie ma forme:
f(17) =-4,65; p<0,001; d=-1.10; 95% CI[-1,68; -0,50].




Jak zrobi¢ test U Manna — Whitneya w Jamovi - Poradnik

Zmienne Dane Analizy Edytuj
S o4 ao l}g\ & M
kE] ||:| D' Ejt SN%)\%A Reg/ C DtD i Czynniki edmod St%cat AB TG WIREES 1 e
ploracja resja ZESTOsCI nNIK! meamo al .
’ ’ Zy test U Manna-Whitneya,
@ sepa Testtdaprébniemlenych gotalien.. | & PetalWidth | & Species | pierwszym krokiem, ktory
| Test t dla prob zaleznych 0.2 setosa na|e2y podjazé jest najechanie
Testt dis jedne] préby 14 02 | setosa kursorem na ikonke Jesty t”,
13 2_setosa o , .
46 3.1 15 02 setos po.czy.m Z opci, ktore S!e :
50 36 14 02 | setosa pojawig pod spodem, klikngé
54 39 1.7 04 setosa na tg on nazwie ,lesttdla
46 34 14 03 setosa prc’)b n'eza|eznych -
5.0 34 1.5 0.2 setosa
44 29 14 0.2 setosa

dojyofugoq HagnH :femooeidp

Test t dla préb niezaleznych @
§ Sepal.Length Q T zalgine
. . — & sepalwidth & petalwicth
Kiedy poprzedni krok zostat juz & petaliength
wykonany na ekranie
powiniensie pojawi¢ taki oto
d k T t P Zmienna grupujaca
widok. Teraz wystarczy juz (& species
tylko zaznaczyc¢ ‘ptaszka’ w
miejscugdzie znajduje sie Testy Dodatkowe statystyki
nazwa pozgdanego testu! [t studenta [ Reznica érednich
BraWO Ty :) D Wspbtczynnik Bayesa Przedziat ufnoéci | 95 %

R

Ry 0.7 E] Wielkos¢ efektu
D Test Welch'a Przedziat ufnoéci | 95

U Manna-Whitney'a tatystyki opisowe

Niech cie tylko nie zmyli to zdanie :0

Wyniki
A tak oto wyglada
Test t dla préb niezaleznych nasZ ot
est t dla prob niezaleznych OIbeCI']OSCl
p— ; zmiennych A
len U Manna-Whitney'a 325 0.064

Uwaga. Hs o) # Ly

Jesli chodzi o sam zapis wynikéw dla testuU, to nalezy zrobi¢ go tak: U = 325;p =0,064; rp, =0,279




ANOVA — jest to test porownujacy $rednie trzech lub wigcej grup na podstawie prob niezaleznych

Aby go uzy¢:
Dane Analizy Edytuj
wybierz zaktadke “ANOVA”
§§§ o oo
o oo
ANOVA Regresja Czestosci
[ Jednoczynnikowa ANOVA b
nastepnie kliknij opcje “ANOVA” —% ANOVA
ANOVA dla powtarzanych pomiaréw
ANCOVA
MANCOVA
ANOVA @ :
Nieparametryczny
Q -] Zmienna zalezna Jednoczynnikowa ANOVA
Gastyl4.v2 > ‘ Test Kruskala-Wallisa
(93 styl_2_v2
& ALF . nniki state ANOVA dla powtarzanych pomiaréow
& AL F2 X 0’3‘69‘0‘ Test Friedmana
& ALFR3 o W1
@ sumaAL
& style_przywiazania
Ip
LUB
ANOVA @
& styl4.v2 Q - Zmienna zalezna
&a Styl‘z‘vz > | aby doda¢ wybrang zmienng, kliknij na
styl_c v . . , . . .
5 AL e nig (wtedy si¢ podswietli) a nastepnie
© AL = na strzatke przy okienku na zmienng
O ALe (wtedy ,,wskoczy” do tego okienka)
& sumaAL
& style_przywiazania
Ip v
T .
Po wprowadzeniu
zmiennych w raporcie
ANOVA obok pojawi si¢ tabela z
wynikiem testu
ANOVA - sumaAL
Suma kwadratéw df Sredni kwadrat F p n?
style_przywiazania 4502 3 1501 4.70 0.005 0.201
Reszty 17874 56 319
Wielkoéé efe Aby obliczy¢ wielkos¢ efektu, nalezy klikna¢ interesujaca nas opcje

n? [ Jezastkowe n? [ | w?

Dla danych w tym przyktadzie wynik analizy wariancji zapisujemy: F(3, 56) = 4,70; p = 0,005; eta®> = 0,201

¥opnQ euep “YYnsiog eus|iy ‘efemodeld



> | Model
Aby zweryfikowad

zatozenia o normalnos$ci v | Weryfikacja zatozen
1 homogenicznosci
rozktadu zmienne;j
zaleznej kliknij
,» Weryfikacja zatozen” | ] wykres K-k é— jezeli cheesz zrobi¢ wykres K-K, kliknij t¢ opcje
1 wybierz obie opcje -

> | Kontrasty

‘ D Test homogenicznosci

D Test normalnosci

W polu obok pojawig si¢ tabele z wynikami
(F(3, 56)=5,02; p=0,004), (p = 0,705) i wykres:

Weryfikacja zatozen Wykres K-K
2 -
Test homogenicznosci wariancji (Levene'a)

F df1 df2 D

5.02 3 56 0.004

31
< 0,05 — wariancje nie sg rowne w grupach

Reszty standaryzowane
o

Test normalnosci (Shapiro-Wilk)

-2

Statystyka p

0.986 0.705 & » 2 -1 0 1 2
0,05 — jest normalnos¢ Kwantyle teoretyczne

Nie spetienie zalozen ma wplyw na wynik ANOVA 1 moze zafatszowac jego interpretacje

> | Weryfikacja zatozen

v | Kontrasty é Zeby Sprawdzié kOIltI'aSty
— (czyli zaplanowane rdznice
& style_przywiazania Brak v . . .
Brak mu:;@zy Wybranypn grgpaml)
Odchylenie wybierz interesujaca ci¢ opcje
poste — obok wyswietli si¢ tabela
Helmert . o
ng\r/r:grzony prezentujaca wyniki
> | Testy post-hoc Wielomian
v | Testy post-hoc Aby wykona¢ testy post-hoc (czyli porowna¢ wszystkie grupy parami) wybierz t¢ opcje¢
style_przywiazani - /
przeciagnij Aby obliczyé
wybrana wielkos¢ efektu,
zmienng do pola . .
wybierz te opcje
obok /
Poprawka Wielkosc¢ efektu po Wybraniu tej
[ ] Bez korekty tutaj mozesz | |dcohena OpCji deZieSZ

Test Tukey'a {Wybraé korekte, 95 H mogt sprawdzic

[ | Testscheffigo  Ktorej chcesz przedziat
[ Test Bonferroniego UZYC (zaznacz ufnosci wokot
[ | Metodatoima ~ WYybrang opcje) efektu




Jesli wybrales post-hoc w raporcie wyswietlg si¢ porownania parami z wybrang korekta na poziom istotnosci
ze wzgledna wielokrotne pordwnania.
Testy post-hoc

Poréwnania post-hoc - style_przywiazania

Poréwnanie
style_przywiazania style_przywiazania Réznica $rednich SE df t P Tukey
bezpieczny - zaabsorbowany -10.60 535 56.0 -1.981 0.207
- lekowy -24.89 6.77 56.0 -3.677 0.003
- odrzucajacy -17.19 11.10 56.0 -1.549 0416
zaabsorbowany - lekowy -14.29 6.39 56.0 -2.236 0.126
- odrzucajacy -6.59 10.87 56.0 -0.606 0.930
lekowy - odrzucajacy 7.70 11.64 56.0 0.661 0.911

Uwaga. Poréwnania sg oparte na oszacowanych $rednich brzegowych

Aby WthZyé srednie bI‘ZGgOWe, v | Oszacowane $rednie brzegowe »
wybierz t¢ opcje

style_przywiazania Srednie brzegowe

\ m Sktadnik 1 p'd
|

nastepnie przeciggnij wybrang Dodaj nowy skiad
zmienng w odpowiednie miejsce

Jezeli zaznaczysz opcje Wyjscie Wykres

,,Wykresy srednich erCgOWYCh”, Wykresy érednich brzegowych Stupki btedéw
W}’kl'eS pojawi Sl@ w pOlU. obo [:] Tabele srednich brzegowych
(zaznacz tabelg, a rowniez on

si¢ pojawi).

D Wartosci obserwowane

Opcje ogdlne

Réwne wagi komérek

Przedziat ufnosci | 95 %

Oszacowane $rednie brzegowe - style_przywiazania

Oszacowane Srednie brzegow 95% przedziat ufnosci

. style_przywiazania  Srednia SE Dolna granica  Gérna granica
style_przywiazania
bezpieczny 56.5 4.10 483 64.7
zaabsorbowany 67.1 344 60.2 74.0
lekowy 814 539 706 922
90 1 odrzucajacy 73.7 1031 53.0 943
T ——
80 1
4
% style_przywiazania
£ 70 A
5
)
60 °
1 100 .
50 A . °
bezpilecznyzaabsor‘bowany Iek;)wy odrzu;;ajacy <—(' 80 4 ..
style_przywiazania g ° ° .
e —— 2 ) ’%. .
60 , .
., , - . ) g - .
Warto wybiera¢ ,,Warto$ci obserwowane” w opcjach %
wykresu, wtedy pojawig si¢ na wykresie ulatwiajac 40 1 ) .. ’

interpretacje wyniku.

bezpiecznyzaabsorbowany lekowy  odrzucajgcy

style_przywiazania




Test Kruskala-Wallisa

Jak go przeprowadzic¢?

Test Kruskala-Wallisa stosowany jest do poréwnania mediany trzech lub wiecej grup
na podstawie préb niezaleznych.

O to sg kolejne kroki do przeprowadzenia tego testu:

1. Zaimportowac dane lub wpisac je recznie (po prostu je miec)

&a kraj & N par boc... Powierzch... €7 Ludnoé¢ (... & oséb/km2
1 | Albania 20 28.7 31 108 -
2 | Algeria 5147 2381.7 326 14
3 | Austria 392 83.9 8.2 98
4 | Belgia 50 30.5 104 341
5 | Biatorus 20342 207.6 9.8 47
6 | Bosnia i Herc... 40 51 4.5 88
7 | Butgaria 4956 110.9 75 68
8 | Chorwacja 1700 56.6 45 80
9 | Czechy 814 78.9 10.2 129
10 | Dania 3 43.1 54 125
11 | Estonia 2650 45.2 1.3 29
12 | Finladia 1 338.1 5.2 15
13 | Francja 941 551.5 60.6 110
14 | Grecja 2139 132.0 11.2 85
15 | Hiszpania 33217 506.0 434 86
16 | Holandia 528 415 16.3 393
17 | Litwa 13000 65.3 34 52
18 | totwa 10700 64.6 2.3 36
19 | Maroko 5000 458.7 29.8 65
20 | Motdawia 491 338 3.9 115
21 | Niemcy 4482 357.0 827 232
22 | Polska 52500 3127 38.1 122
23 | Portugalia 7684 92.2 10.5 114
24 | Rumunia 5500 237.5 214 90
25 | serbia i Czam... 1250 88.4 10.0
26 | Stowacja 1330 49.0 54 110
27 | Stowenia 236 203 2.0 99
28 | Szwajcaria 198 413 7.9 182
29 | Szwecja 29 450.0 9.0 20 -
4 »
Gotowy Y ® Filtry0  Liczba wierszy...  Odfiltrowan... Usuniet... Dodan... Komérki edytowan...

2. W rozdziale ,,Analizy” wybieramy ,ANOVA” -> Jednoczynnikowa ANOVA Test kruskala — Wallisa W
podrozdziale ,Nieparametryczny”

Zmienne Dane Analizy Edytuj
2 Q09 =< 8 dot :
3 Testy t ANOVA Regresja Czestoéci Czynniki Statkat

Jednoczynnikowa ANOVA

oczynniko  ANOvA tzna) @

ANOVA dla powtarzanych pomiaréw

ANCOVA \e zalezne

2
adnos¢ (min) MANCOVA

s6b/km2

jwierzchnia (tys.)
Nieparametryczny

Jednoczynnikowa ANOVA
Test Kruskala-Wallisa

ANOVA dla powtarzanych pomiaréw  }a grupujaca
Test Friedmana

|

par bocianow

Aojedsag Jpuesyaly :jemodoesdQ



3. Do pola,Zmienne zalezne” (Dependent Variable) przeciggnij i upusé¢ zmienng zalezna

Jednoczynnikowa ANOVA (nieparametryczna) @

Q Zmienne zalezne
(_

&a kraj
&® N par bocianéw
Powierzchnia (tzs.i) —_— T 5

Ludno$¢ (min)

=

& oséb/km2
Zmienna grupujaca
> || |
™ Jednoczynnikowa ANOVA (nieparametryczqa) @
: : : : ~t
4. Do pola,Zmienna grupujaca” (Grouping Variable) . Q| Zmieme sleine
. . ., . . . dnodé min - Powierzchnia (tys.)
przeciagnij i upus¢ zmienng niezalezng 2 o,
Jednoczynnikowa ANOVA (nieparametryczna) @ S ‘deg“;":':::f:n‘;
, _ A
& kraj Q Zmienne zalezne

( &b N por bociantw - Powierzchnia (tys.)

Ludnos¢ (min)

& oséb/km2

\mienna grupujaca

3 | |

5. Uzywajgc testu Kruskala-Wallisa w danym przypadku chcielismy sprawdzi¢ zaleznosci ilosci
bocianéw (N par bociandw) od powierzchni kraju (Powierzchnia (tys.)), wyrazanej w km2.
Raport przeprowadzonego testu wyglada w ten sposéb:

Wyniki

Jednoczynnikowa ANOVA (nieparametryczna)

Test Kruskala-Wallisa

Powierzchnia (tys.) 33.0 33 0.467

Jak widag, test nie wykazat istotnosci statystycznej, czyli nie istnieje zaleznosci miedzy iloscig
bociandéw a powierzchnig kraju, gdyz: chi2(33) = 33,0; p = 0,4671.

1 Gdyby byt istotny statystycznie powinnismy podaé takze wielkos¢ efektu epsilon-kwadrat: €2 oraz
obliczy¢ réznice parami za pomoca testu post hoc DSCF, ktory wskaze, ktdre grupy konkretnie sie
réznig miedzy soba. Obie opcje sg dostepne w Jamovi pod okienkiem z listg zmiennych.



Analiza wariancji z powtarzanymi pomiarami, czyli ANOVA dla powtarzanych pomiaréw przyda Ci
sie, kiedy masz wiecej niz 3 grupy zmiennych oraz zmienne sg od siebie zalezne. Innymi stowy
poréwnujesz w tym tescie wyniki oséb, ktdre zostaty poddane badaniu co najmniej 2-krotnie w ré6znych
odstepach czasu, np. wyniki badan oséb przed i po zastosowaniu danej terapii. Analiza wariancji dla
powtarzanych pomiaréw sprawdza, czy roznice miedzy grupami sg wigksze od réznic wewnatrz tych

grup.

1. Upewnij sie, ze twoje zmienne zalezne sg zmiennymi ilosciowymi (ciggtymi) , czyli oznaczone

2. Wybierz opcje analizy -> ANOVA -> ANOVA dla powtarzanych pomiarow

3. W oknie czynniki powtarzalnych pomiaréw mozesz
zmieni¢ nazwy swoich poziomow, ufatwi ci to
pozniej interpretacje wynikow.

ANOVA dla powtarzanych pomiarow @

Capravks pownarrarh pom et
c 1

el 1 o Cayaah M 1 4. Przenies wybrane zmienne do okna komorki
pomiy 7 ey O\ z powtarzanymi pomiarami. Mozesz to zrobi¢
pome I"' przeciggajgc je myszkg lub klikajgc najpierw na
x zmienng, a nastepnie na strzatke.
I Pormin 2 > Caywelh M 1
)
v -

el

i

zoimodiji{ euueznz :efemooesd



5. Nizej znajduje sie okno czynniki miedzyobiektowe, gdzie mozesz dodaé¢ czynnik, ktéry moze
wptywac na réznice miedzy grupami, ale sg niezalezne od powtarzalnych pomiaréw wewnatrz
tych grup, jest to np. ptec, status zawodowy, wyksztatcenie. Musi by¢ to zmienna porzgdkowa lub
nominalna.

s
\

Capanih AN 1

6. W oknie wspdtzmienne mozesz wprowadzi¢ zmienng, ktérg chcesz kontrolowa¢ podczas
badania. Poprzez uwzglednienie wspotzmiennych jako dodatkowych czynnikow w
analizie, mozemy ocenic, czy r6znice miedzy grupami na pewno sg wynikiem gtownych
zmiennych.

Czynniki miedzyobiektowe

- & program
QJspctzmienne >
= g -

7. W ostatnim kroku pozostaje jedynie odczytanie i zinterpretowanie wynikéw testu, ktore
po poprawnym ustawieniu zmiennych wyswietlg sie po prawej stronie w formie tabeli.

ANOVA dla powtarzanych pomiaréw

Efekty wewnatrzobiektowe

. , Suma kwadratéw df Sredni kwadrat F p
Efekt powtarzanych pomiaréw,
Czynnik RM 1 482 2 24.1 0.677 0.509
Czynnik RM 1 = program 59.4 4 14.9 0417 0.797
Reszta 140422 394 356

Efekt interakcji miedzy
pomiarami a przynaleznoscig do
grupy: ,program”

Uwaga. Suma kwadratow typu 3
3]

Efekty miedzyobiektowe

. . s . Suma kwadratow df Sredni kwadrat F D
Efekt samej przynaleznoséci do e e e ¢
. » program 10835 2 5418 341 <.001
grupy: ,program” bez Reszta 31327 197 159

uwzglednienia powtarzanych
pomiardéw

Uwaga. Suma kwadratow typu 3

Ro6znice miedzy pomiarami mozna opisac tak:
Wptyw czynnika ,RM Factor 1” (inaczej pomiardw) na poziom zmiennej zaleznej byt nieistotny
statystycznie: F(2, 394) = 0,677, p = 0,509.



Analizakorelacjii korelacjiczgstkowej

Analiza korelacji pozwala na analizowanie zaleznosci miedzy dwoma zmiennymi

1.Zeby zrobi¢ analize korelacji

. “ o Zmienne Analizy
wchodzimy w zaktadke “Analizy
. H HE T3 s - - D
i sp(?d |konk“| regresja 3 33 / P s
wybieramy “macierz korelacji Eksploracja Testy t ANOVA Regresja Czestosci Czynnik medmod
&a Pleé: &a Wyksztatc... l Macierz korelagji vla.. | afl Null (2)
1 $rednie Korelacja czastkowa 21 2
2 | Kobieta wyzsze o 50 4
Regresja liniowa
3 | Kobieta wyzsze 42 B
4 | Kobieta wyzsze Regresja logistyczna 40 -4
5 | Kobieta srednie ) L 47 5
Dwie wartosci
6 | Mezczyna srednie Dwumianowa 22 2
7 | Kobieta srednie N wartosci 21 4
8 | Kobieta Srednie Wielomianowa 20 3
9 | Niebinarna Srednie Porzadkowa 20 4
10 | Kobieta srednie 21 1
11 | Mezczyna Srednie miasto powy... 19 5
12 | Kobieta wyzsze miasto 300-5... 41 2
2.Wybieramy zmienne, miedzy
ktérymi chcemy zbadad Macierz korelagji @
zalezno$c¢
W moim przypadku badamy & Paristwo Q 4| | « | | € Aienaga
zaleznos¢ miedzy poczuciem & Szkota/Praca ol Wiek w latach
alienacji a wiekiem & sasiedztwo
” Lokalna Dziatalnos¢
& Trafnos¢
Ptec:
Wyksztatcenie
Miejsce zamieszkania v
3.Wybieramy wspotczynnik korelacji. Pearsona wtedy, gdy Wspétczynniki korelagji

obie badane zmienne sg ujete w formie liczbowej (sg zmienng
ciggla) i gdy nie ma obserwaciji odstajgcych. Wspétczynnik o
Spearmana w innych przypadkach. ] rho Spearmana

r Pearsona

Jaqog ey :efemodeldQ

Wyniki
W naszym przypadku zaistniata umiarkowana
korelacja (r = 0.39), ktéra, jak wskazuje wartosc p,
mniejsza od 0.001, jest istotna statystycznie.

Macierz korelacji

Macierz korelacji

4 Klikajgc na “Macierz korelacji” pod sekcjg “Wykres” Alienaga  Wiskw kaiach

mozemy wigczy¢ wykres korelacji. Alienadja r Pearsona —
Wykres p —

Macierz korelagji

*:

Wiek w latach  rPearsona  0.39011™" —

(] Gestosci dla zmiennych

[ statystyki p <.001 -

Uwaga. * p < .05, " p <.01, ™ p <.001




Korelacja czgstkowa

Korelacje czgstkowg nazywamy korelacje pomiedzy parg zmiennych z uwzglednieniem
zwigzku tych zmiennych z inng, trzecig zmienna. Innymi stowy czy nadal zachodzi zwigzek
pomiedzy zmienng A i B, jezeli wyeliminujemy z niej zwigzek pomiedzy zmienng Bi C i

Zwigzek czesci wspolnej A i C ze zmienng B.

u]

? Q = dob o
Eksploracja Testy t ANOVA Regresja Czestosci Czynnik medmc
Wiek wla... | «il Null (2) Macierz korelagji al SPO5
1.Zeby zrobié analize korelacji . |:50| e caon .
. « . . R Regresja liniowa
wchodzimy w zaktadke “Analizy” i : 42 ud 5
. - - i 4 40 4 | Regresja logistyczna 3
spod ikonki “regresja” wybieramy 5 a7 3 5
“korelacja czgstkowa” © 22 2 prumienarie 4
7 21 4 N wartosci 5
8 20 3 Wielomianowa 4
9 20 4 Porzadkowa 3
10 21 1 5
1 19 5 1 1
Korelacja czgstkowa @
2. Wybieramy zmienne, ktorych korelacje
. . . . . wi Zmi
chcemy zobaczy¢, umieszczamy je w pierwsze; o QS 1 (@ saystrcn

wyksztatcenie

tabeli. W moim przypadku badamy zwigzek drietnose staz
satysfakgji z zycia i stazu. ompetende

& pte¢

Zmienne kontrolowane

3.Wybieramy, ktérg zmienng chcemy
kontrolowag, czyli ktérej zmiennej wplyw Korelacja czastkowa ©)
wyeliminujemy.

wiek Q Zmienne
wyksztatcenie % satysfakcj
dzietnos¢ staz
&b pte¢
Zmienne kontrolowane
=) kompetencje
Wyniki
Uzyskujemy kontrolowang dla trzeciej zmiennej
korelacje miedzy dwiema pierwszymi zmiennymi. Korelacja czastkowa

Korelacja czastkowa

W moim przypadku bardzo matg ujemng korelacje

miedzy satysfakcjg a stazem (r = - 0.04), ktéra jest _ Evsede =
nieistotna statystycznie (p=0.762> 0.005) saystakas ;Pea"sona -

staz r Pearsona -0.04034 —

p 0.762 —

Uwaga. kontrolowane dla 'kompetencje’
[31




Analiza regresji w Jamovi

Analiza regres;ji stuzy przewidywaniu danych dla konkretnej zmiennej, na podstawie
innych zmiennych. Pozwala to na okreslenie wartos$ci, ktérg przyjmie dana zmienna,
gdy znamy warto$¢ innej zmienne;.

Analiza regresji moze by¢ wykorzystana np. w celu okreslenia, ktore zmienne
opisujace s3 powigzane ze zmienng zalezna.

Kroki do przeprowadzeniaanalizy regresji prostej/ liniowe;j:

1. Wprowadzamy lub importujemy dane:

Jjamovi - kompetencje_a_zwiazek_pary

D X % @ EC HH wstaw  ~ Y = Wstaw
Wklej D Ustawienia  Oblicz  Przeksztatcenie Filtry B Usuf

Schowek Edytuj Zmienne Wiersze
& ple¢ & wiek & staz & wyksztatc... & dzietnos¢ & satysfakcja | & kompeten...
1 2 28 6 6 2 127 124
2 1 28 6 6 2 130 126
3 1 24 5 6 2 107 98
4 2 22 5 4 2 98 73
5i 1 50 27 6 1 138 99
6 2 50 27 6 1 118 97
7 2 57 28 5 1 11 92
2 1 5 22 5 1 10 27

2. Z analiz wybieramy Regresja, a nastgpnie Regresja liniowa

Zmienne Dane Analizy Edytuj
. 3. Przeciggamy wszystkie zmienne na
¢ 02% / : 4oy odpowiednie miejsca
Testy t ANOVA Regresja Czestosci Czynni
& wiek Macierz korelagji - Regresja liniowa
2 28 Korelacja czastkowa 6 v a e
1 28 Regresja liniowa 6 & staz 2 ’ P satystakdja
1 24 6 & wyksztakcenie Wspétzmienne
2 92 Regresja logistyczna 4 & kompetencje > {’ dzietno$é
1 50 Dwie wartosci 6
2 50 Dwumianowa 6
2 57 N wartosci 5 Czynniki
1 53 Wielomianowa 5 > | | & pte¢
1 27 Porzadkowa 6
2 27 6
Wagi (opcjonalnie)
>

W naszym przypadku badamy zaleznos¢ satysfakcji z zycia od liczby posiadanych
dzieci. Oznacza to, ze satysfakcja jest naszg zmienng zalezng (badang), a dzietnos¢
zmienng niezalezna (wspolzmienng). Dodawanie danych w ramce czynniki nie jest
konieczne, ale mozemy to zrobi¢ np. gdy chcemy sprawdzié, czy pte¢

tez jest czynnikiem i réznicuje wyniki.

lagog efolly ‘Asog eukziejey :efemooeidQ



4. Chcielismy zbada¢ zaleznos$¢ satysfakceji z zycia (satysfakcja) od liczby
posiadanych dzieci (dzietno$¢) i ptci osob badanych.

Wyniki

o Przeprowadzona przez nas analiza regresji

Regresja liniowa wykazala istnienie niewielkiej korelacji (R = 0,2222).
Model regresji jednak nie jest informatywny,
poniewaz tylko wyraz wolny jest istotny statycznie,
co oznacza, ze dzietnos¢ i ptec

1 02222 0.04936 nie wyjasniajg zmiennos$ci

w poziomie satysfakcji u 0sob badanych.

Miary dopasowania modelu

Model R R?

Model Coefficients - satysfakcja

Predyktor Oszacowanie SE 13 p
Wyraz wolny * 110.100 6.116 18.0018 001
dzietnos¢ 5.833 3.915 1.4898 0.142
pteé:

2-1 3.300 3.836 0.8602 0.393

* Reprezentuje poziom referencyjny

Gdyby wynik byt istotny mogliby$my go opisa¢ w taki sposéb:

Analiza regresji wykazata statystycznie istotny model przewidujacy satysfakcje z zycia (R2 = 0,049; F(2, 100) = 18,72; p <0,001).
Czynniki dzietno$¢ i pte¢ mialy istotny wkiad w wyjasnienie zmiennosci satysfakceji z zycia.

Wskazniki regresji wykazaly, ze dzietno$¢ byta istotnym predyktorem satysfakcji z zycia

(B=5,83; SE=3,92;t=4,13; p <0,001). Wyzsza dzietno$¢ byta zwigzana ze wzrostem satysfakcji z zycia.

Pte¢ osoby badanej rowniez miala istotny wptyw na satysfakcje z zycia (B = 3,30; SE = 3,84; t = 2,35; p = 0,021).
Osoby plci zenskiej (oznaczone 1) wykazywaly wyzszy poziom satysfakcji z zycia w poréwnaniu do 0sob plci meskiej.

Wyzsza dzietnos¢ jest zwigzana z wigksza satysfakcja z zycia, podczas gdy bycie plci zenskiej wiaze si¢ z nieco wyzszym
poziomem satysfakcji z zycia. Jednakze, warto zauwazy¢, ze model regresji wyjasnial tylko 4,9% zmiennosci satysfakcji z zycia,
co sugeruje, ze inne czynniki mogg réwniez odgrywac role w tej kwestii.

Kroki do przeprowadzeniaanalizy regresji wielorakiej:

Z regresji wielorakiej mozemy skorzysta¢, gdy chcemy poréwnac zwigzek zmiennej
zaleznej z wieloma zmiennymi niezaleznymi (wspotzmiennymi). Ponownie bedziemy
sprawdza¢ korelacje migdzy satysfakcja z zycia, a ilo$cig posiadanych dzieci, jednak
dodamy do zmiennych niezaleznych (wspotzmiennych) takze wyksztatcenie i
kompetencje, sprawdzimy wigc korelacje satysfakeji z Zycia z innymi wybranymi
zmiennymi.

Przeciaggamy wszystkie zmienne na odpowiednie miejsca

Regresja liniowa @

itk Q Zmienna zalezna
staz 2> | & saytalch | W wynikach powinnismy
Hspolzmienne podawa¢ warto$¢ R 4 czyli
-> dzietnosé .,] ,
wyksztalcerie skorygowang warto$¢ R”.
kompetende Natomiast oceng istotnos$ci statystyczne;j
modelu regresji otrzymamy jesli
oy w Jamovi wigczymy
o9 ptec ,
Test ogélny modelu [Overall Model Test]
Wagi (opcjonalnie)
5




Test ekwiwalencji dla Ho # o
Test badajacy hipoteze o braku réznicy (TOSTER)

Jesli chcemy udowodnié, ze grupy sie nie roznig — czyli hipoteza o braku efektu jest prawdziwa,
musimy zalozy¢, ze sie r6znia (to nasza hipoteza zerowa) i zebra¢ dowody na to, ze tak nie jest.
Zazwyczaj (w NHST) robimy na odwr6t — testujemy hipoteze zerowa o braku réznic.

Aby udowodni¢ braku réznic w Jamovi musimy najpierw pobra¢ odpowiedni modut
(Jamovi domy$lnie nie ma go zainstalowanego).

Yeluigly exiuoJa -efemooeldo

Instalowanie modulu Mg o B oA s MR s [ =
— —
Klikamy w prawym, gornym

rogu w bialy plus z
niebieskimi konturami,

podpisany “Moduly” v

Moduty

Biblioteka jamovi

Zarzadzaj zainstalowanymi

mozemy w niej pobrac tez rozne inne moduly.

Zainstalowane Dostepne Transfer danych
Gdy juz to zrobimy pokaze nam sie okno z scatr 120 :
dostqpnymi modu}ami do pobrania. W pasku 2\22\; Jro;etct lfem?:pclfmsaen:;al n\‘,e;;is of explorative plots such as scatter plots and pareto charts. You can
wyszukiwania wpisujemy “TOSTER” ZANSTALOWANE

Rj - Editor to run R code inside jamovi 2.0.8

Provides an editor allowing you to enter R code, and analyse your data using R inside jamovi.

ZAINSTALOWANE

Zainstalowane Dostepne Transfer danych
Q Toster
Gdy juz to zrobimy klikamy w przycisk — -
“ZAINSTALUJ” e S
[ — Two one-sided tests (TOST) procedures to test equivalence for t-tests and correlations. More
information.
Teraz musimy chwile poczekaé, az modut sie )

zainstaluje.

Ikona zainstalowanego modulu wys$wietli nam sie na pasku pozostalych testbw/modulow.

Jjamovi - Untitled

Analizy

Q 308 =< BB I = S & M R )"

Eksploracja Testy t ANOVA Regresja Czestosci Czynniki esci Linear Models medmod jpower R Statkat TOSTER



Przyklad

Chcemy wykazaé, ze ple¢ nie roznicuje wynikow ekstrawers;ji.
Musimy wiec zbada¢ hipoteze - Ple¢ roznicuje ekstrawersje.

Wilaczamy test ekwiwalencji w Jamovi,w tym przypadku dla zmiennych niezaleznych (Independent
Samples T-Test).Jako zmienng (Variable) wstawiamy “ekstrawersja”, a zmienna grupujaca (Grouping

Variable) “ple¢”.

TOST Independent Samples T-Test

l.oséb Q
migj.zam
@& droga
czas.dr
ojciec
matka
l.rodze

relacje

[ ] Assume equal variances

Hypothesis
(@) Equivalence Test

() Minimal Effects Test

Variable

©,

- \ ekstrawersja

Grouping Variable

- \ @® ptec

Descriptive statistics
Plot Effect Sizes
(] Plot Data

Standardized Effect Size

TOST Independent Samples T-Test

TOST Results
df P
ekstrawersja  t-test -1.08 602 0.281
TOST Upper 5.57 602 <.001
TOST Lower =772 602 <001

Uwaga. Welch's t-test

() Hedges' ivalence Bounds
Bound type /: S Equival :
_ (@) Cohen'sd Low High
@ Raw - USS—
= e':S:'a\‘-‘E'fj3 Cohen's dlav) =002 U.o<
‘:7:‘ Standardized Raw -0.500 0.500
Lower bound [-0.5 |
Upper bound ‘ 05 | Effect Sizes
Alpha level ‘ 0.05 J 90% Confidence Interval
Lowe! Uppe
: , ., ekstrawersja  Cohen's d(av) -0.216 ).0448
Uwaga! - Uzylam domy$lnych ustawien 0205 00428
JamOVi d]'a rOdzaju granic’ Uwaga. Denominator set to the
Granice mozna podawa¢ albo w punktach
(RAW - A), albo w wielko$ci efektu —
(STANDARDIZED - d). can Medan D s

W tym przypadku 0.5 dotyczy réznicy w
punktach ekstrawersji.

ekstrawersja

Gdy wlaczymy “Plot Effect Sizes” otrzymamy

Confi . 9 . 9
WYkI'ES. Confidence Interval [J 0.68 [ 0.9 [J 0.95 [ 0.999
-0.53 053
Cohen's d{av)
03 00 03

Test rownowaznosci wykazal, ze réznica w ekstrawersji miedzy grupami jest statystycznie nieistotna,
t(602) = 1.08, p = .281, a dla minimalnego efektu d = 0.527 wyniki obu grup sa rownowazne:
t(602) = 5.57, p < .001,d = 0.09, 90% CI [-0.22, 0.04].

Interpretacja wyniku:
Wynik testu rownowaznoSci wskazuje, ze grupy nie r6znig i s statystycznie rownowazne pod wzgledem
ekstrawersji.



Pojecia z zakresu metodologii i statystyki

Pojecie Symbol Znaczenie / definicja

Mediana Md wartosé srodkowa, dzieli zbiér wartosci na dwa réwnoliczne zbiory (np. w ciggu liczb: 1, 1, 3, 4, 5, 5, 5,
8, 9 mediana wynosi 5 i po obydwu jej stronach jest tyle samo cyfr (wartosci))

Odchylenie SD miara rozproszenia;

standardowe moéwi o tym, jak bardzo wartosci danej wielkosci sg rozproszone wokot jej Sredniej; o ile Srednio
odchylajg sie wartosci badanej cechy od jej Sredniej arytmetycznej;
pomaga nam stwierdzi¢, czy w danej populacji jednostki sg podobne ze wzgledu na badang ceche, czy
znacznie sig od siebie roznig;

im wartos¢ odchylenia mniejsza, tym mniej sig roznig

Rozktad ~N(mu, sigma) [ Rozktad normalny, nazywany takze rozktadem Gaussa lub krzywg dzwonowa, jest jednym z

normalny najwazniejszych rozktaddédw prawdopodobieristwa w statystyce. Charakteryzuje sie on tym, ze ma
ksztatt symetrycznej krzywej dzwonowatej, ktérg okresla dwie parametry: Srednig (oznaczang jako W) i
odchylenie standardowe (oznaczane jako o).

W rozktadzie normalnym wigkszo$¢ obserwaciji skupia sie wokot Sredniej wartosci, a im bardziej
oddalone wartosci od Sredniej, tym mniej prawdopodobne ich wystgpienie.

Rozktad normalny jest bardzo wazny w statystyce, poniewaz wiele zjawisk w przyrodzie i
spoteczenstwie ma rozkfad zblizony do normalnego. Dlatego rozktad normalny jest czesto stosowany w
analizie danych, aby opisa¢ i prognozowaé¢ zachowanie zmiennych losowych. Ponadto wiele testow
statystycznych opiera si¢ na zatozeniu, ze dane majg rozktad normalny, co umozliwia doktadne
przewidywanie wynikow analiz.

Srednia M Miara tendenciji centralnej; Srednia arytmetyczna to suma zbioru liczb podzielna przez ich ilos¢.
Sredniej nie mozna wyznaczyé w zmiennej porzadkowej i nominalne;.

Wariancja \" Wariancja to miara og6inej zmienno$ci danych, mozliwa do obliczenia tylko dla zmiennych o iloéciowym
poziomie pomiaru. Przyjmuje ona wartosci od 0 do + nieskoriczonosci, gdzie 0 to brak zr6znicowania
wynikow.

Istotnos¢ p Ocena, czy wynik wystapit przypadkowo. Wynik istotny statystycznie = mate prawdopodobienstwo

statystyczna przypadku. Przyjetym poziomem istotnosci (granica) jest p < 0.05




Pojecie Symbol Znaczenie / definicja

p value p Warto$¢ prawdopodobienistwa wystapienia danego zdarzenia przypadkowo. Moze osigga¢ wartosci od
0 do 1, przy czym p < 0.05 jest istotne statystycznie, bo wtedy mamy prawdopodobienstwo
przypadkowos$ci mniejsze od 5%

Parametr -

Estymacja - Estymacja to szacowanie pewnych wartosci (np. $redniej, odchylenia standardowego) w catej populacji
na podstawie czesci tej grupy (proby). Estymacja pozwala nam na uogdélnienie wynikéw, stosowane np.
w sondazach

Przedziat Cl Przedziat ufnosci dla danej miary statystycznej informuje nas “na ile mozemy ufa¢ danej warto$ci”,

ufnosci pokazuje nam, ze poszukiwana przez nas, rzeczywista wartoS¢ miesci sie¢ w pewnym przedziale z
okreslonym prawdobienstwem. Przyktad: Cl 95%= [-0,131; 0,209] interpretujemy jako: w 95
przypadkach na 100 w przedziale <-0,131; 0,209> miesci sie rzeczywista (wystepujgca w populaciji)
wartosc.

Btad pomiarowy | SEM Btad standardowy Sredniej (SEM, ang. Standard Error of the Mean) jest miarg rozrzutu préby Srednie;j,

ktora okresla, jak bardzo ro6zne wartosci proby mogag rézni¢ sie od prawdziwej wartosci populacji. SEM
jest zdefiniowany jako odchylenie standardowe (SD) proby podzielone przez pierwiastek z liczby
obserwacji (n) w prébie. Innymi stowy, jest to estymator odchylenia standardowego populaciji i jest
uzywany do obliczania przedziatdw ufnosci dla sredniej préby oraz wykorzystywany w kilku testach
statystycznych (np. t-Studenta).

Wielko$é efektu

d, eta, omega,

Jest to iloSciowa miara sity zjawiska, ktora jest obliczana na podstawie danych. Stosuje sie go do
mierzenia sity zwigzki miedzy zmienna zalezng i zmienng niezalezng, czyli wptywu danego czynnika na
wynik ogolny grupy.

Moc testu

1-beta

Moc testu (1- B) to prawdopodobienstwo odrzucenia hipotezy zerowej, gdy jest ona fatszywa. Jest to
prawdopodobieristwo niepopetnienia btedu drugiego rodzaju. Im wigeksza jest moc testu, tym mniejsze
jest ryzyko przyjecia fatszywej hipotezy zerowej. W praktyce, moc testu oznacza prawdopodobieristwo
podjecia na podstawie testu decyzji o istnieniu efektu, gdy on rzeczywiscie istnieje.




Pojecie Symbol Znaczenie / definicja

Skosnosé SKE Skosnos¢ wynikdw egzaminu wynosi -1,39, co wskazuje, ze rozkfad jest lewoskosny. Skosnos¢ réwna
0 oznacza symetryczny rozktad; wigksza niz 0 oznacza, ze rozktad jest skosny w prawo (dtuzszy ogon
po prawej stronie); mniejsza niz 0 oznacza, ze rozktad jest skosny w lewo (dtuzszy ogon po lewe;j
stronie).

Kurtoza K Kurtoza wynikbw egzaminu wyniosta 4,17, co wskazuje, ze rozktad byt bardziej skoncentrowany wokot
$redniej w pordédwnaniu z rozktadem normalnym (poniewaz jest wiekszy niz 3). Kurtoza réwna 0
oznacza, ze rozktad ma standardowg kurtoze; wigksza niz 0 oznacza, ze rozktad ma wyzszg
koncentracje wokot sSrodka; mniejsza niz 0 oznacza, ze rozktad ma nizszg koncentracje wokét srodka.
Rozktady, ktorych kurtoza jest wieksza od 3 nazywa sie rozktadami "szpiczastymi" (leptokurtycznymi), a
rozktady, ktorych kurtoza jest mniejsza od 3 nazywa si¢ rozktadami "ptaskimi" (platykurtycznymi).

Rozstep - Miara rozproszenia, rozrzutu. R6znica miedzy wartoscig maksymalng, a minimalng danych. Czesto
uzywany do wieku i dochodu. Okresla wowczas jak duza r6znica byta miedzy osobg najmtodsza a
najstarszg lub o najnizszych dochodach i najwyzszych.

Dominanta Mo Zwana tez modg. Miara tendenciji centralnej. Oznacza warto$¢ danego zbioru pojawiajaca sie
najczesciej. Moze by¢ wykorzystywana przy kazdych zmiennych. (nominalnych, porzadkowych,
ilosciowych)

Zmienna - Zmienne, ktére mozna utozy¢é w okreslonym porzgdku, ale nie mozna okresli¢ o ile jednostek sie od

porzgdkowa siebie rdznig (uzywamy okreslen: wieksze, mniejsze)
np. wielko$¢ miejsca zamieszkania, wyksztatcenie

Zmienna — Zmienne, ktére mozna utozy¢ na skali oraz doktadnie okre$li¢ ich wartos¢. Mozemy okresli¢ ich

ilosciowa minimum, maksimum, mediang, dominante, odchylenie standardowe, wariancje, skosnosc¢ i kurtoze
oraz standardowy btgd pomiaru.
np. wiek, czas przebiegniecia dystansu, natezenie cechy psychologicznej

Zmienna - Zmienne, ktére mozna przyporzadkowac do okreslonej kategorii na zasadzie - nalezy, nie nalezy; Nie

nominalna mozna wykonywaé na nich dziatan (wylicza¢ Sredniej, mediany)
np. pteé, style przywigzania, marka samochodu, nazwy miast

Zmienna - Inaczej zmienna zalezna - zmienna, ktora jest przedmiotem badania i ktdérej zwigzek z innymi

wyjasniana zmiennymi badacz stara sie okresli¢ (np. Poddawanie sie sugestiom autorytetu w eksperymencie

Milgrama z razeniem prgdem)




Pojecie Symbol Znaczenie / definicja

Regresja R2 Analiza, ktéra pozwala przetestowac zwigzek miedzy zmiennymi ilosciowymi. Mozna potraktowac jg
jako rozszerzenie analizy korelacji - korelacja dotyczy jedynie zwigzku miedzy parg zmiennych, a
regresja liniowa pozwala na wprowadzenie wielu zmiennych wyjasniajacych, innymi stowy, daje nam
mozliwo$¢ na przewidywanie wartosci zmiennej zaleznej na podstawie wiekszej ilosci zmiennych.
Jeszcze inaczej, w regresiji liniowej, interpretacja wspotczynnikbw pozwala zrozumieé to, w jaki sposob
szczegblny uktad zmiennych wyjasnia zmiennos¢é wprowadzonej do modelu zmiennej niezaleznej.

Btad SE Jest to oszacowanie méwigce o tym, jak bardzo wartos$¢ statystyki testowej r6zni sie w zaleznosci od

standardowy probki - czyli jest to miara niepewnosci testu statystycznego.

Rangowanie - Polega na zastgpieniu konkretnej zmiennej przez wyliczong dla niej range. Najprostszym sposobem
rangowania jest numerowanie ich rosngco, czyli od 1 wzwyz. Rangowanie jest szczegdlnie przydatne,
gdy pracujemy z kilkoma wynikami o takiej samej wartosci.

Kurtoza - Okresla rozmieszczenie i koncentracje wartosci. Im wyzsza jest kurtoza, tym wigksze jest skupienie
wartosci wokét Sredniej. Dla rozktadu normalnego przyjmuje sie wartos¢ kurtozy = 3

Homoskedastyc |- Warunkowa jednorodno$c¢ rozktadu wariancji — dla poszczeg6lnych wartosci zmiennej niezaleznej

znos¢ obserwujemy zblizong wariancje zmiennej zaleznej (dla wszystkich warto$ci X mamy takie same

“choinki” w Y).




