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Acest curs este o continuare a cursului "Metode de cercetare in stiintele sociale” din anul

Cursul pune accentul asupra invatarii unor metode de analiza cantitativa a datelor (metodele de
culegere a datelor cantitative au fost predate in anul 1, si vor fi recapitulate sumar in acest
semestru). Studentii vor invata (i) sa formuleze ipoteze de cercetare, (ii) sa operationalizeze
concepte, (iii) sa realizeze o analiza descriptiva a datelor, si (iv) sa analizeze relatii de cauzalitate
intre fenomenele sociale. Structura cursului, precum si modalitatea de lucru in cadru acestuia, sunt
alese astfel incit sa faciliteze interactiunea dintre profesor si studenti. Cursul va fi axat pe realizarea
unor cercetari, avand deci un caracter aplicat pronuntat iar studentii vor fi incurajati sa lucreze
independent, intr-un mod creativ.

Organizarea temelor in cadrul cursului:

. Exemple de cercetari in stiintele politice. Etapele unui proces de cercetare.

. Populatie si esantion. Tipuri de esantioane.

. Aspecte matematice ale esantionarii. Teste de semnificatie

. Variabile. Tipuri de variabile.

. Analiza univariata a datelor

. Analiza univariata a datelor. Aplicatii.

. Analiza bivariata a datelor.

. Analiza bivariata a datelor. Aplicatii.

9. Regresia liniara.

10. Regresia liniard. Aplicatii.

11. Regresia multiliniara

12. Regresia multiliniara. Aplicatii.

Formatul si tipul activititilor implicate de curs:

Pentru unele dintre aplicatii va fi folosit calculatorul. Cursul va presupune comunicarea intre
profesori si studenti cu ajutorul calculatorului: email, intra-net si internet. Studentii vor avea acces
la materiale scrise care vor fi salvate pe server sau vor fi trimise fiecarui student prin e-mail.
Deasemenea, lucrarile scrise de catre studenti vor fi predate profesorilor prin e-mail la urmatoarele
adrese: ds_angi@yahoo.com

03N L B~ WIiN—

Materiale bibliografice obligatorii:

1. Babbie, Earl. Learning from the field: A guide from experience. London: Sage
Publication. 1984.

2. Babbie, Earl. Survey Research Methods, 2nd ed. Belmont, CA: Wadsworth
Publishing Co. 1990

3. Dalton, Rusell. Citizen Politics: Public Opinion and Political Parties in Advanced
Western Democracies. Chatham House Publishers. 1988.

4. Johnson J., Joslyn R., Political science research methods, 1991

5. King, G., R. Keohane, S. Verba, Designing Social Inquiry, 1994

6. Nachmias C., Nachmias D., Research methods in the social sciences, 1996

7. Rotariu T., Metode si tehnici de cercetare in stiintele sociale

8. Rotariu T., Petru llut, Ancheta sociologica, Polirom, 1997

9. Rotariu T. (coord.). Metode statistice aplicate in stiintele sociale. Polirom, 2000
10.White L., Political Analysis. Technique and Practice, 1994

Materiale si instrumente necesare pentru curs
Pentru unele dintre aplicatii va fi folosit calculatorul.



Calendar al cursului

Tema 1l

Argumentare in stiintele sociale. Cercetare in stiintele politice vs. cercetare in alte stiinte
sociale. Metode cantitative vs. metode calitative. Inferente descriptive si inferente
cauzale.

Bibliografie:
King, R. Strategia cercetarii. Polirom. 2005. Cap. 1 si Cap. 2
sau

White, L. Political analysis. Technique and Practice. Cap. 2

Tema 2

Ipoteze de cercetare. Operationalizarea conceptelor. Variabile. Scale de masura.
Indicatori multipli. Eroare de masurare.

Bibliografie:

King, R. Strategia cercetarii. p. 197-205

Rotariu & al. Metode statistice. Polirom. 1999. Cap. 2

Bibliografie optionala:

Culic, Irina. Metode avansate in cercetarea sociala. Polirom. 2005. p. 29-50

Tema 3

Statistica descriptiva. Indicatori ai tendintei centrale: media, mediana, modus. Indicatori
de imprastiere: interval intercuartilic, abatere standar. Grafice: histograme, bar-charts,
scatterplots.

Bibliografie:

Rotariu & al. Metode statistice. Cap. 16

Tema 4

Relatii intre variabile. Asociere/corelatie si cauzalitate. Relatii false (spurious relations).
Modalitati de reprezentare grafica a asocierii.

Bibliografie:

King, R. Strategia cercetarii. Polirom. 2005. p. 71-84

Tema5

Tabele de asociere cu doua dimensiuni. Indicatori de asociere pentru variabilele de tip
nominal.

Rotariu & al. Metode statistice. p. 119-152
http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip Cap. 6

Tema 6

Tabele de asociere cu doua dimensiuni. Indicatori de asociere pentru variabilele de
ordinal si

de tip cantitativ.

Rotariu & al. Metode statistice. p. 119-152
http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip Cap. 6

Tema7

Analiza multivariata. Tabele de asociere cu mai mult de doua dimensiuni.
Bibliografie:

Rotariu & al. Metode statistice. p. 153-164


http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip%20Cap.%206
http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip%20Cap.%206

Tema 8

Studiul relatiilor intre variabile cantitative. Corelatia. Regresia liniara.
Bibliografie:

http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip Cap. 7

Rotariu & al. Metode statistice. Cap. 8

Tema 9

Regresia liniara (2).

Bibliografie:
http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip Cap. 7
Rotariu & al. Metode statistice. Cap. 8

Tema 10

Teoria testarii. Elemente de baza ale testarii semnificatiei statistice.
Bibliografie:

King, R. Strategia cercetarii. p. 255-271
http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip Cap. 5

Tema 11

Scrierea unui proiect de cercetare. Scrierea unui raport de cercetare.
Seminar:

Scrierea unui proiect de cercetare (1).

Bibliografie:

White, L. Political analysis. Technigque and Practice. Cap. 14

Politica de evaluare si notare:
Examen final: 100%.

Elemente de deontologie academica

Notiunea de plagiat se defineste in conformitate cu normele deontologice definite la link-ul demai

jos http://fspac.ubbcluj.ro/resurse/formulare-regulamente/reguli-etice-si-deontologice/

Frauda la examenul final se pedepseste cu eliminarea de la examen.

Studenti cu dizabilitati
In cazul unor studenti cu dizabilitati motorii sau intelectuale pot fi contactat pe adresa de e-mail in

vederea gasirii unei solutii in vederea oferirii de sanse egale acestora.


http://www.policy.hu/badescu/handbook.zip%20Cap.%205
http://fspac.ubbcluj.ro/resurse/formulare-regulamente/reguli-etice-si-deontologice/

Modul 1

Obiectiv: Prezentarea etapelor unui proces de cercetare in stiintele sociale.
Ghid de studiu:

e Organizarea cercetarii

Exemple de cercetari in stiintele politice. Etapele unui proces de cercetare.

Culegerea datelor

Analiza si interpretarea rezultatelor

Unitatea 1
Obiectiv: Detalierea obiectivelor propuse in acest modul. Prezentarea etapelor unui proces de
cercetare in stiintele sociale.

Notiuni cheie: teorie, ipoteza, design de cercetare, date si tipuri de date.

Etapele unui proces de cercetare.
Organizarea cercetarii
Crearea teoriei

Scopul principal al acestui capitol este de a aduce in discutie o serie de elemente necesare
configurarii celei mai importante parti a unui proiect de cercetare: teoria care sta la baza abordarii,
asumptiilor si presupozitiilor facute; in functie de constructiile teoretice de la care se pleacd sunt
construite ipotezele, este aleasda abordarea si metodele de culegere si analiza a datelor si sunt
prezentate rezultatele la care se ajunge. Elementele care alcatuiesc o teorie sunt: conceptele,
categoriile si propozitiile (Corbin si Strauss 1990, p.7).

Conceptele sunt unitatile de bazd ale analizei sau abordarii; de la modul in care sunt
conceptualizate datele, si nu de la datele in sine, este dezvoltatd o teorie. “Teoriile nu pot fi
construite pornind de la evenimente actuale sau de la activitati observate sau relatate, adica din
“date brute”. Circumstantele, evenimentele, faptele sunt luate ca si, sau analizate ca si, indicatori
potentiali ai fenomenelor, fenomene carora le sunt atribuite astfel etichete” (Corbin si Strauss 1990,
p.7). Spre exemplu, daca un respondent afirma ca face parte din sindicatul institutiei in care isi
desfasoara activitatea profesionald, atunci acesta poate fi etichetat ca fiind “membru al sindicatelor”
si in analiza noastra, atunci cand ne vom referi la el, il vom desemna folosind eticheta si nu prin
descrierea activitatii lui zilnice de a participa la activitatea unui sindicat, adica nu referindu-ne la
evenimentele sau faptele observate. Conceptele sunt construite prin compararea faptelor brute si
desemnarea cu aceeasi etichetd a faptelor asemanatoare.



Al doilea element important al unei constructii teoretice il constituie categoriile. Categoriile au un
nivel mai ridicat si sunt mai abstracte decat conceptele pe care le reprezintd (Corbin and Strauss 1990,
p.7). Noile elemente teoretice sunt generate printr-un proces analitic similar celui prin care sunt
generate conceptele: realizarea comparatiilor si evidentierea similaritatilor si diferentelor. Pentru a
ilustra modul 1n care conceptele sunt grupate pentru a forma categoriile vom continua exemplul de mai
sus. Astfel, pe langd cei care fac parte din sindicatul institutiei in care 1si desfasoara activitatea
profesionald, si pe care i-am etichetat ca fiind “membri al sindicatelor”, vom identifica alti indivizi
participa la activitati ale partidelor politice, ale asociatiilor non-guvernamentale, etc, iar acestia vor fi
etichetati “membrii ai partidelor politice” respectiv “membrii ai asociatiilor non-guvernamentale”.
Desi conceptele amintite sunt diferite in ceea ce priveste forma, ele reprezinta activitati legate de
acelasi proces si pot fi grupate intr-o categorie etichetatd “cei care iau parte la activitati participative”.

Al treilea element al teoriei sunt propozitiile care pun in evidenta relatii intre categorii si
concepte sau intre categorii diferite. Propozitiile sunt adeseori desemnate cu eticheta de “ipoteze”
(Glaser si Strauss 1967). Termenul de “ipoteza” este insd considerat mai putin adecvat intrucat
aceasta implica relatii care pot fi “masurate” intre concepte si categorii, ceea ce nu se intampla
intotdeauna — spre exemplu cazul unor abordari calitative (Whetten 1989, p. 492).

Formarea si dezvoltarea conceptelor, categoriilor si propozitiilor este un proces continuu si
mereu reluat / reinceput. Teoria nu este generatd a priori si ulterior testatd, ci mai degraba este
“derivata inductiv din studierea fenomenelor pe care aceasta o reprezintd” (Strauss si Corbin, 1990,
p. 23). Teoria este descoperita, dezvoltata si verificata prin colectare sistematica a datelor si analiza
acelor date care sunt legate de fenomenele studiate.

In procesul de creare a teoriei literatura de specialitate aminteste patru etape analitice, etape
care nu sunt strict secventiale: design-ul de cercetare, culegerea datelor, analiza datelor si
compararea rezultatelor obtinute cu rezultate similare din literatura de specialitate.

Design-ul cercetirii

Design-ul cercetarii, este definit ca fiind “configurarea generalda a unei fragment de cercetare”
(Easterby-Smith et al. 1990, p. 21) configurare care contine in general referiri la: datele sau
informatiile care urmeaza a fi colectate si la modul in care aceastea urmeaza a fi analizate pentru a
raspunde la intrebarile sau cerintele de bazad ale cercetarii. Rezulta de aicia cd primul pas in
constructia unui design de cercetare il constituie definirea sau formularea intrebarilor la care
urmeaza a se raspunde in cercetare. Acestea trebuie formulate suficient de restrans tinand cont de
faptul ca design-ul cercetarii de obicei este acea parte a unei cercetari in care sunt anuntate intentiile
de a cerceta o anumitd problemad si nu e o cercetare dusd pana la rezultatele finale, dar pe de alta
parte acestea trebuie formulate suficient de larg pentru a permite o anumita flexibilitate necesara in
cazul analizelor in stiintele sociale unde fenomenele studiate sunt in continud evolutie. O sursa
importanta de “Intrebari” o constituie literatura de specialitate (Spre exemplu: rapoarte ale unor
studii, inscrisuri cu continut specific diferitelor domenii studiate, etc).

Design-ul proiectelor de cercetare in stiintele sociale este destul de variat, depinzand de
paradigma care sta la baza cercetarii, de metodele utilizate pentru culegerea si analiza datelor, si de
asumptiile de la care porneste cercetatorul in abordarea problematicii care urmeaza a fi cercetate.

In general, o cercetare in stiintele sociale incearca si descrie si / sau s interpreteze un
anumit fenomen uman, cel mai adesea pornind de la comportamente ale indivizilor sau de la relatari
ale acestora cu privire la comportamente adoptate in diferite situatii. Date fiind varietatea
interactiunilor umane si dinamica acestora, in constructia design-ului de cercetare trebuie tinut cont
de distorsiunile care pot aparea, de presupozitiile facute si de interpretarile care se dau diferitelor
comportamente analizate astfel incat cititorii sa poatd intelege si interpreta rezultatele la care ajunge



cercetarea. Asa cum ne putem da seama din aceste problematici, nu exista o configurare standard a
proiectelor sau a rapoartelor de cercetare.

In cele ce urmeazia vom prezenta structura unui proiect de cercetare, care insi nu are
pretentia de a fi completa sau exhaustiva — cerinta oricum greu de indeplinit data fiind, asa cum am
amintit §i mai sus, varietatea subiectului analizat si a constrangerilor care trebuie avute n vedere in
analiza acestuia - c¢i mai degraba incearca sa fie un punct de plecare pentru pentru cercetatorii care
incearca sa se decida asupra unei modalitati de organizare a datelor si de comunicare a ideilor. In
functie de subiectul abordat, de datele disponibile cu privire la acesta, de metoda de cercetare
utilizata si de teoria de la care se porneste, cerinfele enumerate mai jos sunt sau nu sunt prezente n
structura unui design de cercetare particular.

Structura unei cercetari

1. Introducere

e Porniti la drum cu un citat sau cu o scurtd povestire care sa capteze atentia cititorului.
Incercati sa gasiti un citat sau o povestire care sa aiba legaturd cu subiectul abordat, fie cu
modalitatea de a pune problema, fie cu rezultatele la care se va ajunge.

e Formulati propriile dumneavoastra intrebari sau neldmuriri cu privire la problematica
abordata, descrieti contextul in care aceste intrebari sau nelamuriri au apdrut si cum au
evaluat. Ce ati dori sa stiti sau sa va lamuriti? Cum ati ajuns sa fiti interesat de problema?

e Amintiti si alti cercetatori care considera ca este necesara o abordare a tematicii avute in
vedere, prezentati rezultatele la care au ajuns acestia, sau, dacd este cazul, atrageti atentia
asupra faptului ca o astfel de tematica nu trebuie ignorata.

e Justificati alegerea facutd. De ce este importantd o abordare a fenomenului respectiv in
momentul de fata ( ex: este un fenomen care se manifestd pentru prima datd intr-o anumita
societate sau intr-un anumit context, fenomenul a dobandit o anumita amploare, etc ).

e Specificati ceea ce urmariti in cercetarea dumneavoastra (ex: largirea bazei de cunoastere,
deschiderea unor noi perspective de abordare, confirmarea unor rezultate anterioare,
verificarea unor asumptii, etc).

e Descrieti publicul caruia va adresati.

2. Paradigma care sta la baza abordarii

e Aceasta sectiune este necesara mai ales atunci cand tematica abordata nu este suficient de
bine cunoscutd de publicul caruia va adresati sau atunci cand, indiferent de public, fie
tematica, fie abordarea, fie amandoua sunt noi.

e Prezentati propria paradigma si incercati sd o inscrieti Intr-o anumitd tendintd de abordare
(ex: fenomenologica, hermeneutica, etc). Amintiti alti cercetdtori care au definit paradigme
asemanatoare in alte domenii ale stiintelor sociale. (Guba, E. 1990).

e Prezentati si explicati asumptiile si presupozitiile pe care le formulati in legaturd cu
subiectul abordat. Explicati modul in care acestea pot distorsiona rezultatele la care se va
ajunge.



Daca este cazul, mai ales pentru abordarilor calitative, prezentati pozitia pe care se plaseaza
cercetdtorul 1n raport cu subiectul cercetat, spre exemplu: cercetator ca si membru complet,
cercetator ca $i membru activ, cercetator ca si membru periferic (Adler si Adler, 1994).
Specificati criteriile adecvate pentru evaluarea rezultatelor cercetarii. (Atkinson, Heath, si
Chenail, 1991).

Discutati modul in care experienta dumneavoastra anterioara influenteaza modul in care
concepeti abordarea subiectului studiat. Prezentati pe scurt experientd profesionald care va
apropie de tematica.

3. Metoda de cercetare

Identificati si descrieti metoda pe care urmeaza sa o utilizati (ex: analiza de caz; metoda
comparativa, metoda etnografica, observatie, experiment, etc.). Descriefi modul in care alti
autori au utilizat metoda avuta in vedere de dumneavoastra (Glaser, B., si Strauss, A. 1967).

Descrieti in detaliu ceca ce urmeaza sa faceti. Prezentati modalitatea de sclectare a
subiectilor de la care vor fi culese informatiile necesare cercetarii.

Descrieti datele pe care intentinafi sd le culegeti sau pe care intentionati sa le utilizati si
procedura de culegere a acestora (ex: baze de date statistice, note de teren, date provenite
din examinarea unor documente, benzi audio sau video, etc). Dacad sunt utilizate interviuri
(cum este cazul interviului individual, a celui de grup sau a anchetei, etc) prezentati
intrebarile folosite (fie in context, fie atasate intr-un appendix).

Descrieti procedurile de culegere si analizd a datelor in ordinea cronologicd a desfasurarii
lor.

Descrieti procedurile de analiza pe care intetionati sa le utilizati (codarea datelor, sortarea
datelor, procedurile statistice cu ajutorul carora sunt puse in evidenta relatiile existe intre
date, etc). Prezentafi, daca este cazul, programele statistice utilizate pentru modelarea
datelor.

Interpretati rezultatele obtinute in functie de teoria, asumptiile si presupozitiile formulate la
inceputul cercetarii.

4. Concluzii

Reluati pe scurt problematica de la care s-a pornit. Amintiti asumptiile s1 presupozitiile
facute, metoda de cercetare si rezultatele la care s-a ajuns.

Stabiliti legaturile existente intre rezultatele cercetdrii dumneavoastrd si literatura de
specialitate. care prezintd rezultate similare sau asemanatoare.

Imaginati modul in care design-ul cercetdrii poate evolua de la rezultatele pe care le-ati
obtinut si tindnd cont de evolutiile ulterioare ale domeniului studiat. Specificati
“deschiderile” lasate de proiectul dumneavoastra si posibillee modalitati de valorificare a
informatiei acumulate ulterior.

Discutati “validitatea” si “fidelitatea” procedurilor utilizate in culegerea si analiza datelor.
Discutati posibilelele distorsiuni generate fie de asumptiile si de presupozitiile facute, fie de
metodele de culegere si de analiza a datelor.

Prezentati modul in care literatura de specialitate v-a influetat in modalitatile de abordare a
subiectului cercetat.

Discutati limitele cercetarii dumneavoastra si amintiti limitele cu care se confrunta orice
subiect asemanator abordat si in alte studii.

Culegerea datelor



O data formulate intrebarile la care se intentioneaza a se raspunde prin cercetare, urmatorul pas este
alegerea “cazurilor” sau a “indivizilor” care urmeaza a fi investigati pentru a obtine datele necesare
confirmarii sau infirmarii propozitiilor referitoare la problematica cercetata. In alegerea “cazurilor”
noastre putem avea un plan prestabilit, asa cum este cazul in cercetarile cantitative, sau putem sa ne
selectam cazurile pe masurd ce procesul de cercetare evolueaza, asa cum este cazul in cele mai
multe din cercetarile calitative (Strauss si Corbin, 1990, p. 192).

In faza initiala de culegere a datelor, atunci cand sunt stabilite categoriile este necesara o
investigare extinsa si In profunzime a “cazurilor” pentru a obtine date cat mai adecvate cu putinta.
Atunci cand “cazurile” sunt foarte multe si nu pot fi investigate toate se alege o procedurda de
esantionare a populatiei noastre de “cazuri”. Pentru a stabili cat de multe “cazuri” vor intra in
atentia analizei noastre, cu alte cuvinte pentru a stabili unde ne oprim cu esantionarea din punct de
vedere teoretic, este nevoie sa recurgem la teorie si la logica cercetdrii noastre. Ne oprim cu
esantionarea acolo unde nu mai este identificatd informatie suplimentard cu ajutorul carei
cercetdatorul sd dezvolte proprietdti sau caracteristici ale conceptelor sau categoriilor cu care
lucreaza (Glaser si Strauss 1967, p. 65). In alegerea cazurilor noastre trebuie tinut seama de faptul
ca nu toate cazurile au aceeasi relevanta raportat la problematica cercetatd si la teoria pe care se
bazeaza cercetarea; astfel, in unele situatii, este suficient un “caz” pentru a pune in evidentd o
anumita problematica, in alte situatii este nevoie de mai multe “cazuri” pentru a face acelasi lucru.
Ca si reguld generala, alegem atatea “cazuri “ cite sunt necesare pentru a avea o imagine completd a
problemei cercetate din perspectivele relevante pentru cercetarea noastra. Adaugarea unui nou “caz”
trebuie sa serveasca unor scopuri specifice ale cercetarii (Yin 1989, p. 53-54), iar aceste scopuri
specifice pot fi: a) identificarea unor concepte si categorii, b) alegerea unui “caz” pentru a
reproduce rezultatele obtinute 1n alt “caz”, c) alegerea unui caz opus celui sau celor studiate pana in
acel moment.

Pentru o cat mai bund “acoperire” a unui fenomen sau fapt social este necesard utilizarea
unor surse multiple de date. Nu exista o singura categorie de date sau o singura tehnica de culegere
a datelor care poate fi etichetata ca “adecvata” (Glaser si Strauss 1967, p. 65). Diferite surse de date
oferd cercetdtorului perspective diferite asupra fenomenului studiat. Initial abordarea unui fenomen
poate avea la bazd o singura tehnica de culegere a datelor, ulterior insd este recomandata
identificarea si altor surse de date si a altor tehnici de investigare a acestor date. Utilizarea unor
surse multiple de date consolideaza validitatea abordarii.

Analiza datelor

Analiza datelor reprezintd etapa cea mai importantd in dezvoltarea, confirmarea, extinderea sau
reproducerea unei teorii. Aceastd analiza, pentru fiecare caz particular, implicad in primul rand
generarea unor concepte printr-un proces de observare a realitatii, de descompunere a fenomenelor
in elementele lor componente si reasamblarea lor in modalitdti noi (Strauss si Corbin, 1990).
Analiza datelor este in literatura de specialitate subiect al unei vii dispute intre cei care considera ca
aceasta trebuie facuta prin metode cantitative si cei sustin abordarile calitative.

Compararea rezultatelor obtinute cu rezultatele din literatura de specialitate.
O data datele culese, analizate si interpretate problema care se pune este aceea de a compara

rezultatele obtinute literatura de specialitate existenta i examinarea a ceea ce este similar §i a ceea
ce este diferit. Compararea unei teorii noi cu ceea ce deja existd va consolida validitatea interna, va



consolida de asemenea gradul de generalizare al rezultatelor obtinute pentru cazurile studiate
(Eisenhardt, 1989, p. 545).
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Modulul 2
Obiective: Introducerea notiunii de esantionare si a problematicii esantionarii

Ghid de studiu:

¢ Cercetari selective: de la populatie la esantion

¢ Reprezentativitatea esantioanelor: a alege cativa pentru a ii reprezenta pe toti.
¢ Proceduri de esantionare. Tipuri de esantioane

¢ Aspecte matematice ale esantionarii. Teste de semnificatie

Unitatea 1

Obiectiv: Prezentarea notiunii de esantionare

Cuvinte cheie: populatie, esantion, cadru de esantionare, populatie ideala

Esantionarea

Cercetari selective: de la populatie la esantion

Cine va castiga alegerile prezidentiale sau parlamentare? Sunt femeile o minoritate defavorizata in
societatile moderne? O politica publicd sau o decizie administrativd produce modificari ale
comportamentelor indivizilor vizati de acea politica publicd sau de acea decizie? Cine este pentru si
cine este Tmpotriva introducerii unor noi masuri fiscale? Cat de populard este masura luata de
autoritatile dintr-o anumitd unitate administrativd de a construi o noua zona industruiala? Toate
aceste intrebari au Tn comun o caracteristicd importanta i anume: se refera la populatii atat de largi
incat este practic imposibil de obtinut informatii cu privire la toate elementele care le compun. Cu
situatii asemanatoare - imposibilitatea cuprinderii tuturor elementelor care compun un intreg - se
confruntd s1 medicul care face analize de sange §i care nu poate extrage tot sangele aflat in
organismul unui pacient pentru a il supune unei investigatii in laborator, cei care fac analize ale
unor elemente din mediul natural pentru a stabili nivelul de poluare, sau cercetatorul din stiintele
naturale care taie un exemplar dintr-o specie de plante in scopul efectudrii unor analize in laborator.

Atat in aceste situatii, cat si in multe altele de acest fel, problema care se pune este aceea de
a culege informatiile necesare pentru a analiza temele avute in vedere doar de la o parte din indivizii
care compun o populatie si nu de la intreaga populatie. Din punct de vedere tehnic, grupul sau
multimea de indivizi care constituie obiectul de studiu sau de interes al cercetatorului la un moment
dat este denumit populatie, iar grupul mai mic de indivizi de la care sunt culese informatiile
necesare cercetarii este denumit egantion. “Setul de operatii cu ajutorul carora, din ansamblul
populatiei Vizate de cercetare, se extrage o parte, numita esantion, parte ce va fi supusa nemijlocit
investigagiei”2 este desemnat ca fiind operatia de esantionare.

Decizia de a culege datele necesare unei cercetari de la un esantion sau de la o populatie
depinde de o serie de aspecte practice. Astfel, in unele situatii, daca timpul, resursele financiare si

? Traian Rotariu, Petre Ilut, Ancheta sociologica si sondajul de opinie, Ed. Polirom, Iasi, 1997,
p.122.
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umane nu constituie o problema sau daca populatia tintd nu este foarte numeroasa, atunci este multe
mai avantajoasa culegerea datelor de la toti indivizii care compun o populatie vizata; in felul acesta
se obtine o imagine exactd a problematicii investigate. In alte situatii existd o serie de constrangeri
care 1l impiedicd pe cercetator sa ajungd la toti indivizii care compun o populatie, aceste
constrangeri se refera in primul rand la timp, resursele financiare si umane aflate la dispozitie,
dispersarea georgrafica a populatiei care urmeaza a fi cercetata, iar solutia cea mai la indemana
pentru a culege informatiile necesare consta selectarea unui esantion si investigarea indivizilor care
il compun. Din acest punct de vedere am putea spune ca esantionarea este un compromis datorat
insuficientei resurselor. Nu intotdeauna este insd vorba numai de imposibilitatea fizica de a culege
informatii de la toti membrii unei populatii — neajuns care in unele situatii poate fi depasit — ci si de
o lipsd de eficientd practica — spre exemplu, in cazul cercetatorului din stiintele naturale, care, daca
ar taia toate exemplarele unei specii de plante pentru a le analiza in laborator ar determina disparifia
speciei respective. Pe de altd parte, concentrand resursele existente doar pentru analiza unei parti
dintr-un intreg se pot obtine rezultate mai bune decat analizand intregul, mai ales atunci cand acest
intreg este format din multi indivizi a caror investigare implica utilizarea unui personal auxiliar
numeros care datoritd lipsei de specializare poate genera erori mai grave decat daca ar fi analizata o
parte din acel intreg utilizand un personal specializat.

Unul dintre primele aspecte care trebuie luate in considerare atunci cand se pune problema
realizarii unor cercetiri practice este aceea a delimitarii populatiei care urmaza a fi studiata. In acest
context, prin “populatie” sunt desemnate toate elementele care pot sau trebuic si fie studiate.
Elementele pot fi indivizi umani, dar in acelasi timp pot fi gospodarii, scoli, spitale, intreprinderi
economice, orase, organizatii sociale sau profesionale, ziare, articole de presd, discursuri ale unor
oameni politici, etc. Indiferent insd de cine sau ce constituie elementele populatiei vizate, aceasta
trebuie sa fie atent delimitata in functie de obiectivele cercetarii, Intrucat rezultatele finale vor
depinde de acest punct de referinta stabilit initial. Spre exemplu, sa ne imaginam ca intr-un oras se
pune problema adoptarii unui nou sistem de transport In comun, iar ceea ce ne intereseaza este
acordul sau dezacordul cetatenilor cu privire la modul practic de realizare a acestuia. In acest caz,
populatia vizatad este compusa doar din cei care locuiesc in orasul respectiv? sau trebuie avuta in
vedere si populatia care nu locuieste Tn oras, dar care intr-o masurd sau alta beneficiaza de
transportul in comun din acel oras? care este varsta minimad §i maximd a celor care vor fi
chestionati?, etc. Intrebdri asemanatoare acestora se ivesc de fiecare datd cand se pune problema
definirii unei populatii care urmeaza a fi cercetate, iar de raspunsurile date vor depinde in mod
evident rezultatele finale. Un prim pas in definirea unei populatii vizate este acela de a stabili o
populatie ideala, adica toti cei care ipotetic ar trebui sa fie luati in considerare atunci cand se
cerceteaza o problematica anume. Dupa care in functie de constrangerile practice identificate — spre
exemplu, in cazul in care elementele populatiei sunt indivizi umani, astfel de constrangeri ar putea
fi date de imposibilitatea de a i investiga pe cei aflati in Inchisori, unitati militare, spitale, hoteluri,
in straindtate, etc — populatia ideala poate fi restransa la o populatie vizata care poate fi abordata in
cadrul cercetarii. Avantajele ludrii in considerare in faza initiald a unei populatii ideale este acela ca
excluderea unor segmente din aceasta este explicita, iar neajunsurile rezultate de aici pot fi luate in
considerare.

O data stabilitd populatia vizata, poate fi pusa si problema alegerii unui esantion. Pentru
aceasta, elementele populatiei vizate sunt traspuse Intr-o listd numita cadru de esantionare, lista din
care vor fi extrase ulterior potrivit unor proceduri clar definite acele elemente care vor compune
esantionul. Spre exemplu, daca se realizeaza o anchetd telefonica al carui scop este investigarea
modului in care dotarea cu utilitati publice a unei localitati acopera necesitatile existente, populatia
ideald este constituitd din toate gospodariile care au acces la utilitati publice, iar cadrul de
esantionare este format din toate gospodariile care au acces la utilitati publice si au telefon.
Constrangerea in acest caz este datd de existenta unui post telefonic in gospodarie. Gospodariile
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care au acces la utilitati dar care nu au telefon neputand fi investigate, populatia vizata este formata
doar din acele gospodarii care au acces la utilitati publice si au telefon (Figura 1.). In exemplul de
fata, astfel de liste care sd se constituie in cadru de esantionare pot fi evidente ale companiilor
funizoare de utilitati publice si liste ale abonatilor la servicii telefonice din localitatea avuta in
vedere.

De la caz la caz, in functie de problema investigata, pot constitui cadru de esantionare: lista
celor care sunt Inscrisi la un medic de familie sau la medicii de familie care opereaza intr-o anumita
arie care urmeaza a fi acoperita de cercetare, lista celor abonati la o firma furnizioare de servicii de
televiziune prin cablu, lista celor abonati la o anumita publicatie, lista celor care figureaza in
registrul auto, lista celor care figureaza in registrul de carte funciara, etc. Ideal toate aceste liste ar
trebui sa includa fiecare element al populatiei vizate doar o singura dati. In realitate insa existd o
serie de neajunsuri printre care cele mai importante sunt:

e lipsa unor elemente: fie lista este inadecvata in sensul in care initial nu a fost conceputa pentru a
include toate elementele care pot face la un moment dat obiectul de interes al cercetatorului, fie
este incompleta, adica nu include din diferite motive toate elementele care se presupune care ca
ar trebui sa le includa;

o referinte la grupuri de elemente si nu la elemente individuale; spre exemplu, liste care nu se
refera la numarul de persoane ci la numarul de familii care locuiesc intr-o gospodarie, dar
cercetarea vizeaza persoane si nu familii;

e cxistenta unor elemente straine, adica existenta in listd a unor elemente care din diferite motive
nu fac obiectul de studiu la un moment dat;

e cxitenta unor duplicate: cand unele elemente ale populatiei apar de mai multe ori pe o lista.

Remedierea tuturor acestor neajunsuri va duce in mod evident la ob{inerea unui esantion mai
bun. De la caz la caz prin remediere se intelege: identificarea elementelor lipsa si introducerea lor
in lista care constituie cadrul de esantionare, identificarea tuturor elementelor care fac parte dintr-un
grup, eliminarea unor elemente strdine care nu au legaturd cu tematica cercetdrii, eliminarea
duplicatelor si pastrarea pe o listd a unui element doar o singura data.

O modalitate de a depdsi aceste neajunsuri constd in redefinirea problematicii cercetate in
asa fel incat elementele populatiei care nu pot fi identificate sa nu faca obiectul unei anumite
cercetdri. Acest lucru evident nu este posibil in toate situatiile si nu este posibil mai ales in acele
situatii in care elementele care nu pot fi identificate constituie majoritatea elementelor unei
populatii.

Atunci cand nu exista liste care sd cuprinda elementele unei populatii vizate prin cadru de
esantionare poate fi desemnata orice altd procedurd care sd permita idetificarea elementelor unei
populatii. Spre exemplu, o arie geografica poate juca rolul de cadru de esantionare, situatie in care
elementele populatiei vizate sunt asociate cu un anumit spatiu natural. Astfel, aria geografica
ocupatd de o populatie vizata poate fi Tmpartitd In zone mai mici din care sunt alese aleator cateva,
care la randul lor sunt divizate 1n arii mai mici dintre care vor fi selectate aleator cateva si asa mai
departe pand la utimul stadiu cand din anumite zone astfel selectate sunt investigate toate
elementele.

Figura 1. Cadrul de esantionare pentru selectarea unui esantion in vederea investigarii printr-

o ancheta telefonicd a gradului de satisfacere de catre utilitatile publice a nevoilor populatiei unei
localitati (exemplu ipotetic).

13



populatia 1deala: toate
gospodariile care au
acces la utilitati
ﬁ i i i i i ii publice
ﬁ i cadml de
esantionare toate
gospodariile care au
ﬁ ﬁ acces la utilitati

publice 51 au telefon

Obiectiv: Prezentarea problematicii reprezentativitatii esantioanelor

Reprezentativitatea esantioanelor: a alege cativa pentru a fi reprezenta pe toti.

Un esantion “bun” este intr-o oarecare masura o versiune in miniaturd a unei populatii, un model al
unei populatii. Caracteristica cea mai importantd a unui esantion bun este dat de reprezentativitatea
acestuia. Un esantion este considerat reprezentetativ pentru populatia din care este extras daca
“caracteristici importante sunt distribuite similar in amandoud grupurile”® sau cu alte cuvinte, tindnd
cont de ordinea temporald a constituirii celor doud grupuri, un esantion trebuie sd reproduca
caracteristici importante ale populatiei din care este extras. Aceste caracteristici importante pot fi
spre exemplu, varsta, nivelul de educatie, mediul de resedintd, sexul, venitul, etc. Spre exemplu,
daca populatia vizata este fi constituitd in proportie de 51% din femei, dintre care 27% au studii
medii, atunci un esantion reprezentativ va fi compus in proportie de 51% din femei dintre care
aproximativ 27% vor avea studii medii.

Un esantion nu va reproduce niciodata cu exactitate toate caracteristicile unei populatii, ca
urmare aproximarea unei caracteristici existente in populatie recurgand la masuratori efectuate pe
un esantion va produce o anumitd eroare (d), iar incadrarea rezultatului obtinut intr-o marja de
eroare rezonabila se face cu un anumit grad sau nivel de probabilitate (P). Eroarea obtinuta este
rezultatul diferentei reale existente intre o caracteristicd A dintr-o populatie si caracteristica
corespunzatoare A* masuratd pe un esantion extras din acea populatie. Nivelul de probabilitate este
masura 1n care eroarea pe care o facem aproximand o valoare A din populatie prin valoarea
corespunzatoare A* mdsuratd pe un esantion este mai mica decat o eroare maximad admisa.
Reprezentativitatea unui esantion este exprimata cantitativ de cele doua valori d si P, valori care
sunt determinate una de cealaltd. Un esantion este cu atat mai reprezentativ cu cat eroarea pe care o
facem este mai mica iar nivelul de probabilitate este mai mare.

Indiferent de modul in care selectat un esantion, acesta reproduce mai mult sau mai pufin
caracteristici ale populatiei din care este extras, motiv pentru care nu existd esantioane
nereprezentative, ci doar esantioane mai mult sau mai putin reprezentative pentru o populatie In
functie de masura in care caracteristici ale populatiei respective sunt regasite i In acete esantioane.
Astfel, un esantion care reproduce mai bine caracteristicile unei populatii decat un alt esantion, vom
spune care mai reprezentativ. Mai mult, unele caracteristici pot fi mai bine reproduse de un esantion
iar altele mai putin bine, ceea ce inseamna ca reprezentativitatea unui esantion este diferitd in

% Arlene Fink, How to Sample in Surveys, Sage Publications, Thousands Oaks, London, New York,
1995, p.1.
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functie de caracteristica care este avuta in vedere. Cu alte cuvinte, un esantion nu este reprezentativ
in general, ci are o anumitd reprezentativitate in raport cu o anumitd caracteristica si o alta
reprezentativitate in raport cu o altd caracteristica.

Gradul de reprezentativitate al unui esantion depinde de trei factori importanti -
caracteristicile populatiei din care este extras, de marimea esantionului si de procedura de
esantionare — factori care au fost sintetizati de Rotariu si Iluf in lucrarea “Ancheta sociologica si
sondajul de opinie” §i pe care ii voi reaminti in cele ce urmeaza.

Cum am spus deja reprezentativitatea unui esantion este datd de capacitatea acestuia de a
reproduce o serie de caracterisitici existente In populatie. Dacad o caracteristica este mai omogen
distribuita intr-o populatie un acelasi esantion va fi mai reprezentativ pentru acea caracteristica
decat pentru o altd caracteristica care este distribuitd mai eterogen in aceeasi populatie. Sau altfel
spus, pentru a obtine o aceeasi reprezentativitate, pentru o caracteristica in raport cu care populatia
este mai omegena este nevoie de un esantion de marime mai mica decat pentru o caracteristica in
raport cu care populatia este mai eterogena.

Mairimea esantionului se referd la numarul de elemente care il compun si care trebuie
investigate pentru a obtine rezultate cat mai precise. Intuitiv, un esantion este cu atdt mai
reprezentativ cu cat cuprinde mai multe elemente din populatia vizata, in felul acesta obtinandu-se 0
reproducere mai buna a acesteia. Dar cresterea nivelul de reprezentativitate nu este direct
proportionald cu cresterea numarului de elemente din populatia vizata care sunt incluse in esantion,
adica nu avem o relatie lineara intre cele douda componente, dimpotriva aceasta relatie poate fi
reprezentatd sub forma unei curbe asemanatoare celei din figura de mai jos (Figura 2.). Astfel, daca
modificam marimea esantionului cu o cantitate K de elemente, iar esantionul cuprinde inifial un
numdr mic de elemente, modificarea gradului de reprezentativitate este mai mare decat daca
modificam marimea esantionului cu aceeasi cantitate K de elemente dar esantionul este compus
initial dintr-un numar mare de elemente.

Figura 2. Relatia dintre reprezentativitate si marimea esantionului.

Eeprezentativitatea

100

Mdarimea esantiomilui

I

Mairimea esantionului este indepedentd de marimea populatiei din care este extras. Un
esantion de o anumitd marime si constituit dupa aceleasi proceduri are aceelasi grad de
reprezentativitate si atunci cand este extras din populatia unei tari si atunci cand este extras din
populatia unui oras. Consecinta faptului ca reprezentativitatea unui esantion nu depinde de marimea
popolatie din care este extra este aceea ca acesta are un anumit grad de reprezentativitate pentru
intreaga populatie, dar subesantioanele in care se Tmparte si care respectd proportia diferitelor
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segmente ale populatiei nu mai au acelasi grad de reprezentativitate pentru aceste segmente ca si
esantionul initial.

In ceea ce priveste procedura de esantionare, aceasta influenteaza atat gradul de
prezentativitate al unui esantion cat si posibilitatea exprimarii numerice a acesteia. Din punct de
vedere tehnic — matematic, calcularea reprezentativitatii unui esantion este posibild numai in cazul
esantioanelor probabilistice sau aleatoare. Un esantion probabilistic este acel esantion pentru care
fiecare element din populatia vizata are o sansa calculabild si nonnuld de a fi selectat in esantion.
Posibilitatea calcularii sansei ca un element din populatie sa fie selectat in esantion permite
calcularea unei marje de eroare (d) si a unui nivel de probabilitate (P) prin care sa fie exprimata
cantitativ reprezentativitatea esantionului. In cazul esantioanelor neprobabilistice, cele pentru care
sansa unui element al populatiei de a face parte din esantion nu este cunoscutd, nu poate fi calculat
gradul de reprezentativitate si prin urmare nici nu se poate vorbi de reprezentativitatea lor.

Unitatea 3

Obiectiv: Proceduri de esantionare. Tipuri de esantioane

Cuvinte cheie: selectie la intamplare, esantioane probabilistice, esantioane neprobabilistice

Proceduri de esantionare. Tipuri de esantioane

Distinctia clasica in ceea ce priveste tipurile de esantioane este aceea intre esatioanele probabilistice
sau aleatoare si cele neprobabilistice.

In primul caz in procesul de selectare a unui element din populatie pentru a face parte din
esantion se presupune ca se face “la intdmplare” fara sd intervina in vreun un fel subiectivismul
celui care aplicd procedura de esantionare si nici vreun alt fenomen care sd afecteze sansa unuia
sau unor indivizi de a fi selectati. Data fiind aceasta constrangere, urmatoarele situatii: alegerea la
intamplare a unui numar de oameni care intrd intr-o institutie de la orele 8.00 pana la orele 10.00
ale unei zile, constituirea unui esantion de gospodarii alese la intdmplare atunci cand ne plimbam
pe cateva strazi dintr-o localitate, sau constituirea unui esantion format din localitati rurale ale unui
judet, selectand tot intamplator localitati rurale care se afld pe soseau care leagd doud orase ale
judetului respectiv, etc, nu vor duce la constituirea unor esantioane probabilistice. Motivul pentru
care nu vom obtine in aceste cazuri esantioane aleatoare este acela ca 1n alegerea pe care o facem
“la intamplare” excludem fie intentionat, fie neintentionat o parte din elementele populatiei vizate.
Astfel 1n primul caz, dacd vrem sa alegem un esantion reprezentativ pentru cei care frecventeaza o
anumita institugie $i vom selecta “la intdmplare” doar pe cei care intra in acea institutie in intervalul
orar amintit ii vom exclude pe toti cei care la momentul respectiv nu au sansa de a intra In acea
institutie, similar vom exlude fara sa vrem gospodariile care nu au sansa de a se gasi pe strazile pe
care ne plimbam sau localitatile rurale care nu au sansa de a se afla pe soseaua care leaga cele doua
orase Intre care ne deplasam. Mai mult, nu putem calcula sansa pe care fiecare element din cele trei
cazuri prezentate mai sus — persoane, gospodarii, localitati rurale — le are de fi selectat in esantion.
In toate aceste cazuri este clar ca intamplarea favorizeaza anumite elemente si anuleaza sansele
altor elemente care sunt exluse a priori intrucat nu au sansa de a se afla la locul sau pe traseul pe
care se deplaseaza cel care face selectia.

Pentru a evita aceste situatii ar trebui sa avem o situatie clard a tuturor elementelor care
compun o populatie si sd le putem identifica fara echivoc.

Asa cum am aratat deja in paragraful anterior, in cazul procedurilor de esantionare
probabilistice fiecare element care compune o populatie trebuie sa aiba o sansa diferitd de zero si
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calculabild de a face parte din esantion. Acesta este criteriul de baza in stabilirea dihotomiei:
esantioane probabilistice - esantioane neprobabilistice

De-a lungul timpului au fost dezvoltate o larg varietate de tehnici de esantionare, dintre
acestea cele mai frecvent intdlnite sunt: esantionarea simpla aleatoare, esantionarea aleatoare prin
stratificare, esantionarea aleatoare multistadiald sau cluster, esantionarea pe cote, esantionarea tip
“pulgire de zapadi”. In cele ce urmeazi vom prezenta o serie de aspecte legate de modul de
aplicare al fiecareia dintre aceste proceduri de esantionare.

Esantioane probabilistice

1. Esantionarea simpla aleatoare

Esantionarea simplad aleatoare este probabil procedura cea mai importantd si cea mai des
utilizatd In domeniul cercetarilor practice si este considerata procedura de referintd, “ideald”, atunci
cand se pune problema stabilirii unor tehnici de esantionare. Asumptiile de baza ale acestei tehnici
sunt acelea ca: fiecare element al populatie vizate are exact aceeasi sansa ca si oricare alt element al
aceleiasi populatii de a fi selectat in esantion, iar selectarea unui element in esantion nu a influentat
in nici un fel sansele altui element de a fi selectat. Tehnica tipica sau modelul de realizare al acestui
tip de esantionare este reprezentat de metoda urnei, situatic in care fiecarui element dintr-0
populatie vizata 1i corespunde o bild; toate bilele corespunzatoare unor membrii ai populatiei vizate
sunt introduse ntr-o urnad dupa care sunt amestecate si se extrage pe rand cate una pana se ajunge la
un numar de bile egal cu numarul de elemente care vor compune esantionul. Simplu de pus in
practica din punct de vedere teoretic, procedura astfel definitd intdmpina o serie de dificultati mai
ales atunci cand se lucreaza cu populatii mari, situatie in care este practic imposibil de conceput o
urnd in care sd poate fi introdus un numar de bile egal cu numarul de indivizi care compun populatia
unei tari spre exemplu.

O a doua metoda de realizare a unei esantiondri simple aleatoare sunt tabelele cu numere
aleatoare. Procedura consta in generarea unor siruri de numere aleatoare si introducerea lor intr-un
tabel similar celui prezentat mai jos (Tabelul 1.). Fiecarui element din populatia vizata, care trebuie
identificat univoc, i se atribuie un numar de la 1 la N. Cel care realizeaza selectia, alege la
intamplare un numar din sirul de numere aleatoare si cauta apoi in populatia vizatd elemetul cu
numadrul de ordine reprezentat de numarul aleator respectiv, element care va face parte din esantion.
Dupa care din tabelul de numere aleatoare este ales numarul urmator si se identifica din nou in
populatia vizatd elementul cu numarul de ordine identic cu numarul aleator, element care este si el
introdus 1n esantion. Procedura continua in acest fel pana la completarea numarului de elemente
necesare constituirii esantionului. In cazul in care unui numar aleator nu i corespunde un numar
atribuit unui element din populatia vizata, acest nu este utilizat si se trece la urmatorul.

Tabelul 1. Tabel de numere aleatoare (exemplu ipotetic).

67 21 03 17 03 89 73 81
53 32 75 72 77 33 10 01
45 27 41 98 8 05 40 50
76 9 83 78 26 92 77 13
23 07 47 63 19 94 11 43
09 11 23 49 15 28 48 85

Neajunsul acestei metodei tabelelor aleatoare consta in posibilitatea ca un element sa fie
selectat de mai multe ori in esantion. Situatie care este evitatd in cazul utilizarii metodei urnei, daca
o bild o data extrasa nu mai este introdusa napoi in urna.
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Numerele aleatoare pot fi compuse din start din mai mult de doua ciftre, sau pot fi compuse,
in functie de necesitati, din mai mult de doua cifre de catre cel care face esantionarea prin adaugarea
la o coloand a cate cifre este nevoie din coloana sau coloanele alaturate. Astfel, in exemplul de mai
sus daca la prima coloana se adaugata prima cifra din coloana a doua se obtin numerele: 672, 533.
452, 769, 230, 091.

O alta procedura de punere in practica a unei esantionari simple aletoare este cunoscuta sub
denumirea de metoda pasului. In aceasti situatie este necesara o listd care si cuprindi toate
elementele populatiei vizate, fiecarui element fiindu-i atribuit un numar de la 1 la N. Dupa care se
stabileste un pas de esantionare, de obicei egal cu raportul dintre marimea populatiei (N) si marime
esantionului (n): N/n. Se alege la intdmplare un numar din lista care cuprinde toate elementele
populatiei vizate, elementul corespunzator acelui numar fiind primul element al esantionului, dupa
care incepand de la acel element tot al N/n —lea element din populatie este selectat in esantion. Pasul
de N/n se aplica de cate ori este nevoie pentru a selecta numarul de elemente care trebuie sa fac
parte din esantion. Procedura pasului mai este cunoscuta si sub denumirea de esantionare simpla
sistematicad.

Spre exemplificare, sd presupunem ca populatia vizatd este formata din 5000 de gospodatrii,
si dorim sa constituim un esantion format din 250 de gospodarii. Pasul de esantionare in acest caz
va fi 5000/250 = 20. Gospodariile sunt ordonate pe o lista, fiecareia atribuindu-i-se un numar de la
1 1a 5000. Se alege la intamplare o un numar de pe lista, sd spunem ca acest numar este 27, iar
gospodaria careia i-a fost atribuit acest numdr este primul element al esantionului nostru.
Urmatoarele gospodarii care vor face parte din esantion sunt cele carora le corespund numerele: 52,
77,102,127, 152, 177 si asa mai departe pana la selectarea a 250 de gospodarii.

2. Esantionarea prin stratificare

Esantionarea prin stratificare are la baza tot o procedurd de alegere aleatoare. Aceastd
metoda este utilizatd atunci cand cel care face esantionarea are motive sa creada ca populatia vizata
este compusd din mai multe subpopulatii sau subgrupuri distincte, denumite tehnic straturi.
Realizarea din punct de vedere practic a unui esantion prin stratificare presupune urmatorii pasi:
populatia vizatd este impartitd in subpopulatii in functie de un anumit criteriu care este deja
cunoscut, dupd care este constituit un esantion care la randul lui va fi compus din atatea
subesantioane cite subpopulatii existi in populatia vizati. In interiorul fiecdrei subpopulatii
elementele care vor fi introduse in esantion sunt selectate aleator.

Spre exemplu, sa presupunem cd 30% din populatia unei regiuni locuieste in localitati
rurale, 20% locuieste in orase cu pana la 50.000 de locuitori, 15% locuieste In orage care au de la
50.001 la 100.000 de locuitori, iar restul de 35% locuieste in orese de peste 100.000 de locuitori. Un
esantion stratificat format din 1000 de persoane va cuprinde 300 de persoane din mediul rural, 200
de persoane care locuiesc 1n orase cu pana la 50.000 de locuitori, 150 de persoane care locuiesc in
orage care au intre 51.001 si 100.000 de locuitori si 350 de persoane care locuiesc in orase de peste
100.000 de locuitori.

Principiul de baza al acestui tip de esantionare este acela ca, cu cat o populatie este mai
omogena cu atat este mai usor sa se extragd din aceasta un esantion reprezentativ. De asemenea, cu
cat o populatie este mai omogena in raport cu o caracteristica, cu atdt marimea esantionului necesar
pentru a reproduce cu o anumitd acuratete acea caracteristica este mai mica in comparatie cu
marimea unui esantion extras dintr-o populatie care este mai eterogend In raport cu aceeasi
caracteristica.
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Marimea subesantioanelor poate sd patreze proportia subpopulatiilor, situatie in care vom
vorbi de esantionare prin stratificare proportionali. In felul acesta se asigura pentru toate elementele
populatiei vizate o sansa egala de a fi selectate Tn esantion.

Exista 1nsa si situatii in care este recomandat ca subesantioanele sa nu patreze proportiile
subpopulatiilor. Acest lucru se Intdmpla mai ales atunci cand unele subpopulatii sunt reduse din
punct de vedere numeric si in consecintd, dacd ar fi pastrate proportiile, si subesantioanele ar fi
formate dintr-un numar mic de elemente care nu ar avea un nivel de reprezentativitate rezonabil. in
aceasta situatie se recurge la o stratificare diproportionata a esantionului sau o stratificare ponderata,
prin suprareprezentarea in esantion a subpopulatiilor mai putin numeroase, urmand ca la prelucrarea
datelor aceste “abateri® si fie corectate prin metode statistice. In aceasti situatie sansele elementelor
apartinand diferitelor subpopulatii de a intra in esantion sunt diferite: elementele care provin din
subpopulatiile mai putin numeroase avand sanse mai mari de fi selectafi in esantion decat
elementele care provin din subpopulatiile mai numeroase.

Indiferent de modalitatea in care sunt constituite subesantioanele, pastrand sau nu
proportiile, esantionarea prin stratificare presupune existenfa in momentul initial al punerii in
practica a procedurii de esantionare a unei informatii suplimentare despre populatia vizatd in
comparatie cu situatia in care este utilizatd esantionarea simpla aleatoare. Aceasta informatie poate
fi obtinuta cu ajutorul altor studii sau din alte surse de informare cu privire la populatia vizata.

In ceea ce priveste gradul de reprezentativitate al esantionelor realizate prin stratificare in
comparatie cu gradul de reprezentativitte al esantioanelor simple aleatoare, se admite In general ca
este mai bun. Mai clar spus, dintre doud esantioane de aceeasi marime unul obtinut prin esantionare
prin stratificare iar altul prin esantionare simpld aleatoare, se considera ca primul are o
reprezentativitate mai bund, in situatia in care criteriile pe baza carora se face esantionarea au o
legatura de tip statistic cu caracteristicile care fac obiectul cercetarii.

3. Esantionarea multistadiala

Pana acum am prezentat situatii in care exista un anumit cadru de esantionare - liste care sa
cuprindd elementele unei populatii - si situatii in care pe langa faptul ca existd un anumit cadru de
esantionare cercetatorul mai are la indemana si o serie de criterii pe baza carora o populatie poate fi
impartita in subpopulatii sau grupuri. In aceasti din urma situatie din fiecare grup este extras un
subesantion care va face parte din esantionul final.

Exista insa si situatii In care nu exista un cadru de esantionare si nici nu este necesara
creerea unuia intrucat nu toate elementele acelei populatii vor fi incluse in esantion. Daca populatia
poate fi consideratd ca fiind formata din grupuri, iar intre aceste grupuri existd o anumita
asemanare, atunci are sens sd nu fie selectati in esantion indivizi din toate grupurile ci numai
indivizi din anumite grupuri. Procedura de esantionare care are la baza acest princpiu este denumita:
esantionare multistadiala. In aceasta situatie populatia vizata este impartitd in grupuri in functie de
un anumit criteriu, aceste grupuri la randul lor pot fi considerate ca fiind formate din alte grupruri si
asa mai departe. Date fiind aceste conditii, selectarea elementelor care vor compune esantionul
poate Incepe prin selectarea grupurilor din care fac parte aceste elemente. Astfel, intr-o prima faza
sunt selectate aleator o parte din grupurile populatiei vizate, dupa care din fiecare grup selectat in
prima faza vor fi selectate tot aleator alte grupruri mai mici si aga mai departe pana cand se ajunge
la nivelul elementului de baza din care este compusa populatia vizata. Spre exemplu, daca dorim sa
alegem un esantion din populatia unui oras, intr-o prima faza putem selecta cartiere din acel oras,
apoi strazi, blocuri, apartamente si in cele din urma persoanele care ne intereseaza.

Avantajul unei astfel de proceduri de esantionare 1l constituie costurile reduse in raport cu
celelalte proceduri prezentate pana acum, in sensul in care efortul si timpul necesar identificarii
unui element care va fi inclus in esantion este mult mai redus.
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In ceea ce priveste reprezentativitatea unui astfel de esantion, se considera in general c, la
volum egal, este mai putin repezentativ iIn comparatie cu un esantion obtinut prin stratificare sau in
comparatie cu un esantion obtinut prin procedee simple aleatoare. Reprezentativitatea mai scazuta
este rezultatul eliminarii la diferite nivele a unor grupuri de elemente din populatia vizata. Cu cat
aceste grupuri care sunt eliminate sunt mai mari i cu cat sunt mai diferite In comparatie cu
grupurile care nu au fost eliminate cu atat este mai mare riscul de a gresi.

Esantioane neprobabilistice

Alaturi de aceste proceduri de esantionare probabilistice in practica de cercetare sunt utilizate si o
serie de tehnici mai putin riguroase in ceea ce priveste selectarea celor care vor compune un
esantion. Lipsa de rigurozitate se refera mai ales la neacordarea unei atentii speciale calcularii sau
egalizarii sanselor fiecarui individ din populatia vizatd de a face parte din esantion. Esantioanele
obtinute in acest fel sunt denumite esantioane neprobabilistice. Astfel de esantioane se constituie in
urmatoarele situatii :

e persoane care se oferd voluntar pentru a fi investigate;

e persoane care isi desfasoara activitatea intr-o institutie anume care prezintd interes
pentru cel care efectueaza cercetarea;

e persoane care raspund la chestionare publicate in ziare;

e persoane care apeleaza telefonic un post de radio sau de televiziune pentru a raspunde la
intrebdrile care sunt formulate de moderatorii unor emisiuni sau de alti participanti la
emisiunile respective;

e persoane intervievate pe strada sau in anumite spatii publice;

In cadrul acestor tehnici de esantionare neprobabilistici cele mai des utilizate sunt
esantionarea “pe cote” si esantionarea tip “bulgare de zapada™.

1. Esantionarea pe cote

Esantionarea pe cote este probabil cea mai des utilizatd procedurd de esantionare
neprobabilisticd utilizatda atunci cand se lucreaza cu populatii numeroase. Din punct de vedere al
realizarii practice aceastd procedurd este similard esantiondrii prin stratificare prin aceea ca
populatia vizata este stratificata dupa o serie de criterii insd 1n interiorul straturilor nu sunt selectati
aleator, ci selectia acestora este lasatd la latitudinea operatorilor de anchetd. Acestora le sunt
indicate numai anumite “cote” care indica frecventa cu care sa fie selectati subiectii care au anumite
caracteristici. Spre exemplu dacd in populatia vizatd avem 49% barbati si 51% femei si 20% au
studii superioare iar restul de 80% nu au astfel de studii, iar esantionul este format 1000 de
persoane, atunci in cadrul acetuia vor fi cupringi 490 de barbati si 510 femei, 200 de persoane cu
studii superioare si 800 de persoane care nu au absolvit invataimantul superior. In aceasta situatie
daca sunt utilizati 10 operatori de interviu fiecaria i se cere sd chestioneze 49 de barbati si 51 de
femei, 20 de absolventi de invatamant superior si 80 de persoane care au absolvit o forma de
invatamant alta decat facultatea. Pentru a se limita subiectivitatea operatorilor In selecatarea celor
care vor fi inclusi in esantion se recomanda stabilirea a cat mai multor criterii de stratificare a
populatiei vizate.

Avantajul unui astfel de procedeu de stratificare este acela cd nu necesita existenta unui
cadru de esantionare, lucru care 1n unele situatii este greu de realizat, iar munca operatorilor este
mult usuratd prin aceea ce nu trebuie sa caute o persoand anume ci au libertatea de a alege pe cine
vor cu conditia detinerii anumitor caracteristici vizate de cercetare.

2. Esantionarea tip “bulgare de zapada”
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Este o procedurd de esantionare utilizata in situatia in care nu existd informatii suficiente
pentru a identifica toti indivizii care compun o anumita populatie, ci este posibila doar identificare
doar a catorva astfel de indivizie. Date fiind aceste circumstante, analiza unui populatii vizate
incepe cu investigarea indivizilor cunoscufi dupa care acestora li se cere sa precizeze daca este
posibil si alte persoane care se presupune ca intrunesc caracteristici vizate de cercetare. Procedeul
se desfasoara 1n acest fel pana cand sunt identificati atatia indivizi cati sunt necesari constituirii unui
esantion. Se utilizeaza acest procedeu in cazul in care populatia vizatd este formata spre exemplu
din oameni care au aumite hobby-uri sau pasiuni, preocupari si despre care de obicei nu se cunosc
in faza initiala multe informatii i nu se stie nici cate astfel de persoane compun populatia vizata.

Concluzie

Esantionarea este un procedeu des utilizat in practica de cercetare in diferite domenii ale activitatii
umane. De la medicul care face analize de laborator prelevand o probad de sange de la un pacient si
pana la cei care sunt interesati de aspecte ale opinei publice in diferite domenii precum: preferintele
electorale, acordul sau dezacordul cu anumite politici publice sau decizii administrative, etc. In
functie de tematica avutd in vedere si de informatiile disponibile cu privire la populatia vizata
procedurile de esantionare respectd mai mult sau mai putin anumite rigori in ceea ce priveste
selectarea elementelor din populatie care vor constitui esantionul.

In practica procedurile de esantionare prezentate pe parcursul acestui capitol sufero serie de
abateri si de adaptari sau ajustari . De cele mai multe ori acestea constau in combinarea mai multor
tehnici de esantionare in felul acesta sperdndu-se obtinerea unor informatii cit mai corecte si mai
precise despre populatia avutd in vedere.

Intrebari:

1. Cat de multe elemente trebuie sa cuprinda un esantion extras dintr-o populatie perfect omogena?
2. Intre un esantion simplu aleator si unul prin stratificare este mai reprezentativ: a) cel simplu
aleator, b) cel prin stratificare ¢) amandoua esantioanele au acelasi nivel de reprezentativitate.

3. Sa presupunem ca se realizeaza un esantion utilizand “metoda pasului”. Marimea esantionului
este de 200 de elemente iar cea a populatiei vizate este de 2800 de elemente. Care este marimea
pasului utilizat? De la al catelea element al populatiei poate incepe punerea in practica a pasului
de esantionare?
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Unitatea 4

Obiectiv: Prezentarea aspectelor matematice ale esantionarii

Cuvinte cheie: intervale de conficentd, teste de seminificatie, testul t, testul Z, testul y? (hi patrat)

Aspecte matematice ale esantionarii. Teste de semnificatie

Valori masurate pe populatie si pe esantion. Intervale de confidenta

Extragind un esantion dintr-o populatie si masurand pe acesta valoarea medie a unei caracteristici
sau variabile putem spune intr-o oarecare masurd ca aceasta valoare aproximeaza o valoare a
aceleiasi caracteristici din populatie. Cu toate acestea intreabarea care se ridica este: cat de siguri
putem fi de rezultatele obtinute dat fiind ca esantionul extras la un moment dat este doar unul din
multele esantioane care pot fi extrase dintr-o populatie? Spre exemplu, dorim sa estimam nivelul de
inteligenta al elevilor unei scoli §i pentru aceasta extragem aleator un esantion format din 25 de
elevi cdrora le aplicdm un test de inteligenta si obtinem o valoare medie a indicelui de inteligentd de
108 si o abatere standard de 12. Bazandun-ne pe aceste rezultate, ce putem spune despre nivelul de
inteligenta al elevilor scolii respective? Esantionul de 25 de elevi este evident doar unul din
esantioanele care ar fi putut fi extrase si prin urmare si media de 108 obtinutd de cei care au facut
parte din esantion este doar una din posibilele medii. Mai clar spus, 108 este doar una dintre mediile
din distributia de medii care ar putea fi obtinuta extragdnd multe esantioane formate din 25 de elevi
ai scolii respective. Problema este: cat de aproape este aceastd medie de valoarea reala a indicelui
de inteligentd a tuturor elevilor acelei scoli? si care este valoarea medie a indicelui de inteligenta
pentru intreaga populatie de elevi vizata? - valoare evident necunoscutd, altfel ce rost ar mai avea sa
facem cercetarea!

Pentru a raspunde la aceasta intrebare trebuie sa facem apel la o teorema statisticd, denumita
teorema limitei centrale, care afirma ca pentru esantioane suficient de mari distributia mediilor
masurate pe aceste esantioane este intotdeuna normald, chiar daca valorile caracteristicii initiale
sunt sau nu normal distribuite Intr-o populatie vizata. Mediile unei caracterisitici masurate pe multe
esantioane pot fi privite ca formand o noua variabild pentru care vom putea calcula evident o medie
si o abatere standard. Valoarea medie a noii variabile (media mediilor masurate pe esantioanele
extrase din populatia vizatd) este egald cu media valorii din populatie a caracteristicii vizate, iar
abaterea standard a acestei variabile, in cazul in care esantioancle sunt extrase printr-o simpla
aleatoare cu reintroducerea elementului extras in populatie (acordand deci o sansd egald fiecarui
element de a fi extras), este egald cu abaterea standard a variabilei urmarite masurata pe un esantion
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oarecare impartita la rddacina patratd din marimea esantionului. Abaterea standard a noii variabile
este denumita eroare standard (e):

Revenind la intrebarea din exemplul de mai sus: care este valoarea medie a indicelui de
inteligenta pentru intreaga populatie de elevi vizata? Un raspuns exact nu poate fi dat intrucat nu a
fost investigata intreaga populatie. Stiind insd ca distributia valorilor medii masurate pe multe
esantioane extrase din populatia de elevi vizatd este normald putem calcula un interval despre care
sd spunem cd, cu probabilitate de 95% include media indicelui de inteligenta din intrega populatie
vizata. Acest inteval este cuprins intre plus doud si minus doud erori standard (e = 12/5 = 2,4) 1n
jurul valorii medii obfinute pe un esantion oarecare extras din acea populatie, adica intre 108 — 4,8
si 108 + 4,8. Intervalul astfel construit poartd denumirea de interval de confidenta.

Teste de semnificatie. Inferenta statistica

Adeseori observam diferente intre rezultatele obtinute atunci cand se fac masuratori pe doua
esantioane diferite extrase din aceeasi populatie. Spre exemplu, 17% dintre cei chestionati in cadrul
unei anchete sociale sunt de acord cu o anumita decizie a administratie publice locale la un anumit
moment dat de timp, dar numai 11% au aceeasi opinie la un alt moment de timp. Problema care se
pune in aceasta situatie este: cat de reald sau de semnificativa este diferenta intre cele doud grupuri
— cei chestionati la un moment de timp si cei chestionati la un moment de timp ulterior? Este
aceasta diferenta autentica sau sau este rezultatul fluctuatiilor firesti ale esantionarii?

Similar ne putem 1intreba: ce se poate spune despre valoarea unei caracteristici dintr-0
populatie pe baza rezultatelor obtinute atunci cand este investigat un esantion? vor fi rezultatele
obtinute atunci cand se fac masuratori pe un esantion identice cu rezultatele obtinute atunci cand se
fac masuratori pe Intreaga populatie? iar daca nu, diferentele identificate sunt semnificative sau nu?
marimea esantionului influenteazda modul in care rezultatele obtinute reflectd caracteristici ale
populatiei?

Toate aceste intrebari sunt justificate intrucdt, asa cum am aratat in capitolul dedicat
esantiondrii, esantioanele nu reproduc exact caracteristicile unei populatii, ci existd o anumita
diferentd intre valoarea unei caracteristici masurata pe un esantion si valoarea aceleiasi caracteristici
masurata pe populatia din care este extras esantionul. Cu toate acestea de multe ori suntem pusi in
situatia de a trage concluzii cu privire la starea unei populatii pornind de la masuratori efectuate la
nivelul unui esantion, cu alte cuvinte se pune problema de a face inferente de la esantion la
populatie. Bazate pe numere utilizate pentru a sumariza, evalua sau analiza un set de informatii cu
privire la un fenomen analizat, numere care in literatura de specialitate sunt denumite statistici,
inferentele de acest fel sunt si ele denumite inferente statistice. Inferentele statistice, ca urmare a
faptului ca esantioanele pe baza carora sunt realizate constituie doar aproximari ale unei populatii,
prezintd neajunsul de a putea produce concluzii eronate. Prin urmare, atunci cand se compara doua
valori ale unor caracteritici dintre care cel pufin una a fost obfinuta prin masuratori efectuate pe un
esantion, se pune problema semnificatiei diferentei dintre ele.

Din punct de vedere cantitativ, vom spune ca diferenta intre doud valori, fie ca una este
mdasuratd pe un esantion §i alta pe o populatie, fie ca amdndouda valorile sunt masurate pe
esantioane, este semnificativa atunci cand nu poate fi incadrata cu un anumit nivel de probabilitate
acceptabil intr-o limita maxima prestabilita. Pe de alta parte, o diferenta care nu este semnificativa
potrivit definitiei de mai sus nu inseamna Tn mod automat ca nu poate fi reala, ci doar ca nu se poate
spune cu un nivel de probabilitate acceptabil ca este reala.
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Pentru a facilita munca in domeniul practic au fost elaborate seturi de reguli pe baza carora
se stabileste daca diferentele intre valori sunt sau nu semnificative statistic. Fiecare set de astfel de
reguli poarta denumirea de fest de semnificatie si are scopul de a ajuta la stabilirea unei concluzii
statistice cu privire la starea unor caracteristici ale populatiei investigate. Testele de semnificatie nu
sunt probe absolute ale existentei sau non-existentei unei diferente semnificative intre doua valori,
ele doar permit estimarea 1n raport cu o ipoteza prealabild a probabilitatii prezentei unei diferente
reale Intre valori. Cel mai adesea astfel de ipoteze in care sunt enuntate predictii cu privire la
valorile unor caracteristici avute in vedere in cercetare iau forma ipotezei nule, adica a afirmarii
inexistentei unei diferente semnificative intre doud valori comparate. Mai clar spus, ipoteza nula
este ipoteza care afirmad cd doud marimi A si B masurate pe esantioane diferite sau una masurata pe
un esantion $i una pe o populatie, sunt egale. Tinand cont de toate aceste un fest de semnicatie poate
fi definit ca fiind masura diferentei dintre doua valori in raport cu ipoteza nula.

Ipoteza nuld este testatd in felul urmator: daca cu un anumit nivel de probabilitate diferenta
dintre cele doua valori comparate este mai mare decat o valoare maxima prestabilitd atunci ipoteza
nula este respinsd si vom spune ca acea diferenta este semnificativa. In caz contrar — cu un anumit
nivel de probabilitate diferenta intre valori este mai mica decat o valoare maxima prestabilitda —
ipoteza nuld este sustinutd si vom spune ca diferenta respectiva nu este semnificativa. O intrebare
fiereascd este: cat de mare trebuie sd fie nivelul de probabilitate pentru a accepta sau respinge
ipoteza nula? Alegerea depinde in general de ipoteza care urmeaza a fi testatd. Practica a consacrat
insd ca nivel de probabilitate cel mai des utilizat pragul de 0.95 (95%) spunandu-se despre o
diferentd care cu o probabilitate de 95% nu depaseste o valoare maxima prestabilitd ca este
semnificativa statistic.

Valorile comparate pot fi dupa caz: medii, proportii, sau orice alte masuri. Una din valorile
avute 1n vedere 1n cazul in care sunt efectuate teste de semnificatie poate fi zero, ceea ce Inseamna
ca practic testdm semnificatia unei singure marimi in comparatie cu valoarea zero.

In functie de marimea grupurile pe care sunt masurate valorile caracteristicilor urmarite si de
modul de misurare a acestora avem mai multe teste de semnificatie. In cele ce urmeazi vom
prezenta testul Z, testul Student (t), si testul XZ (hi patrat).

Testul Z

Este un test de semnificatie utilizat in cazul in care se compara valorile unor caracteristici masurate
pe esantioane mari (de ordinul a sute sau mii de indivizi). Cele doua valori comparate pot fi
masurate fie una pe o populatie si una pe un esantion, fie amandoud valorile sunt masurate pe
esantioane diferite.

In prima situatie, fie a si b cele doua valori ale aceleiasi caracteristici, dintre care valoarea a
este masurata pe o populatie iar valoarea b este masurata pe un esantion si fie e eroarea standard a
caracteristicii luate In considerare. Testul Z este definit dupa formula:

_[a=b]
e

z

si exprima de fapt diferenta dintre valorile a si b in erori standard. Daca valoarea testului Z
este mai mare de 1.96 atunci diferenta dintre cele doud valori este semnificativa din punct de vedere
statistic la un nivel de probabilitate de 0,95 (95%). Sau altfel spus, cu o probabilitate de 95%
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diferenta intre cele doud valori este semnificativa din punct de vedere statistic. Alaturi de nivelul de
probabilitate de 0.95 mai sunt utilizate nivelele de probabilitate de 0.99 (Z=2,6) si 0,999 (Z=3.3).
Valorile pragurilor de probabilitate pentru testul Z sunt prezentate in Tabelul 1.

Pentru a ilustra modul de aplicare a testului Z vom utiliza un exemplu. Sa presupunem ca in
cadrul unui referendum 42% dintre cetatenii unei localitati sunt de acord cu introducerea unui nou
sistem de impozite. Cu toate acestea intr-un sondaj de opinie realizat anterior referendumului pe un
esantion de 900 de persoane indica ca doar 37% dintre cetateni vor fi de acord cu noua grila de
impozitare. Este diferenta intre cele doud valori autentica sau nu? Sau altfel spus, este diferenta
dintre cele doua valori semnificativa?

Pentru a pune in evidenta acest lucru calculam:

o?=0,37(1 - 0,37) = 0,2331 si o= 048

si sau

048

V900

inlocuind in formula lui Z obtinem: (42 - 37)/1,6 = 3,12

e - 0,016 e=16%

Cautand in tabel pragurile de probabilitate ale Iui Z (Tabelul 1.) in dreptul lui 3,1 si pe
coloana 0,02 (cea care indicd sutimile numarului 3,12) gdsim numarul 4991 care redus la unitate
devine 0,4991 si reprezintd jumatate din nivelul de probabilitate cautat (este de fapt jumatate din
aria determinatd de curba normald). Inmultind cu 2 obtinem numarul 0,9982 (P = 0,9982) care ne
spune ca sunt aproximativ 99,8% sanse ca diferenta dintre cele doua valori sa fie reala.

In cazul in care cele doud valori ale unei caracteristici sunt masurate pe doud esantioane
distincte formula testului Z este aceeasi cu precizarea ca eroarea standard se calculeaza dupa
formula

2 2

o, ©

e = 1 2
n N

unde n; si N, sunt marimile celor doua esantioane, iar 6; si 6, sunt abaterile standard ale
valorilor caracteristicii pentru fiecare dintre cele doud esantioane.

Testul Student (t)

Atunci cand se pune problema de a compara valori ale unor caracterisitici dintre care cel putin una
este obtinutd prin masuratori efectuate pe esantioane de marimi mici (pana la 30 de indivizi)
corespondetul testului Z este testul Student (t). Formula de calcul a testului Student este identica cu
aceea atestului Z:

_[a=b]
e

t
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Deosebirea fata de testul Z constd in modul de calcul al erorii standard (e) care se face dupa
formula:

—\2

Ax—=x
n-1

Jn

daca una dintre valori este masuratd pe o un esantion de marime N si una pe o populatie, si
dupa formula:

Z(Xi ‘X_l)z +Z(Xi ‘X_2)2

n +n,—-2

e=

daca cele doua valori sunt masurate pe esantioane ale caror marimi sunt Ny respectiv ny,

La fel ca si in cazul testului Z si pentru testul Student sunt utilizate diferite praguri de
probabilitate (Tabelul 2.) care reclamd si specificarea numarului de grade de libertate, care se
calculeaza dupa formulele:

respectiv
v=n-1 v=n+n, -2

Testul 2 (hi pitrat)

Testele Z si Student sunt utilizate pentru a testa ipoteze care se refera la valori, sau parametrii
(medii sau proportii), masurate pe populatii sau pe esantioane, motiv pentru care sunt adeseori
cunoscute si sub denumirea mai larga de teste parametrice. Exista insd multe situatii in care
ipotezele nu pot fi testate utilizand doar medii sau proporti. Acest lucru se intdmpla spre exemplu
atunci cand datele cu care se lucreazd nu sunt de tip cantitativ. Existd apoi si alte conditii care
trebuiesc indeplinite in cazul testelor parametrice - utilizarea unor esantioane mari sau a unor
esantioane extrase din populatii normal distribuite astfel incat si forma ditributiei de esantionare sa
fie cunoscuta - conditii care nu intotdeauna pot fi indeplinite.

Pentru a depasi acest tip de neajunsuri au fost construite si o serie de teste a caror mod de
operare nu presupune existentd unor asumptii cu privire la populatia vizata sau cu privire la datele
pe care le avem la dispozitie cu privire la aceasta. Acest tip de teste sunt denumite teste non-
parametrice. Unul dintre cele mai des utilizate teste de acest fel este testul xz (hi patrat).

Scopul principal al acestui test este similar testelor Z si Student si anume incearca sa ofere
un raspuns intrebarii: datd fiind o multime de valori observate ale unei caracteristici, modul de
distribuire a acestor valori poate fi atribuit n intregime fluctuatiilor firesti ale esantionarii sau exista
o serie de alti factori care influenteaza aceasta distribuire? $i in acest caz, pentru a raspunde acestei
intrebari, punctul de plecare este o ipotezd nuld care afirmd cd nu existd alfi factori care sa
influenteze distributia valorilor observate ale unei variabile.

Pentru a ilustra modul de operare al testului y? (hi patrat) vom utiliza exemplu urmator. Fie
urmatoarea situatie ipotetica: 100 de functionari ai unei institutii publice sunt intrebati cu privire la
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ceea ce 1i nemultumeste cel mai mult la locul de munca, raspunsurile oferite avand urmatoarele
frecvente:

frecventa
modul de organizare al activitagilor 24
modul in care sunt tratati de sef 10
existenta unui program fix de lucru 27
lipsa unui spirit de echipa 11
lipsa unor rezultate vizibile 28

Intrebarea care se pune in aceasta situatie este: existd un motiv de nemultumire care este mai
acut decat altele?

Ipoteza nula in aceasta situatie ar fi aceea cd fiecare dintre motivele enumerate mai sus
nemultumeste n egalda masurd pe functionarii acelei institutii, adicd fiecare dintre cele cinci
raspunsuri avand aceeasi probabilitate de a fi indicat de catre respondeti. Din punct de vedere
statistic aceasta ar insemna ca frecventele observate ale raspunsurilor primite pot fi considerate
egale cu frecventele asteptate. Daca ipoteza nula este sustinutd atunci raspunsurile ar trebui sa fie
distribuite aleator pe cele cinci categorii de raspunsuri luate in considerare.

Pentru a testa aceastd ipoteza sa utilizam testul % (hi patrat) care este definit dupa formula:

2 C (Oi — A.)
12T
unde O; reprezintd frecventele observate, iar A; reprezinta frecventele asteptate (adica
distributia aleatoare a raspunsurilor pe cele cinci categorii ale caracteristicii analizate — motiv de
nemulfumire).

In cazul nostru cele doua frecvente sunt:

O; A O -A
modul de organizare al activitatilor 24 20 4
modul in care sunt tratati de sef 10 20 -10
existenta unui program fix de lucru 27 20 7
lipsa unui spirit de echipa 11 20 -9
lipsa unor rezultate vizibile 28 20 8

inlocuind in formula lui Xz (hi patrat) obtinem:

2 2 2 2 2
oo (422007 (@0-20)° (27-20)° (11-20)°  (28-20)
20 20 20 20 20

, 4% 102 7% 9% 8

et —t—+—+—
20 20 20 20 20
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2% =06880+ 5.00 + 2.45+ 4.05+3.20

Valoarea obtinutd pentru y? (15.50) se compard cu valorile critice ale distibutiei i patrat
(Tabelul 3.) pentru diferite nivele de probabilitate, dintre care cel mai des utilizat este si de aceasta
datd pragul de 0,95 (95%) .Ca si in cazul testului Student compararea valorilor critice ale unei
distributii observate cu ditributia Ai patrat reclama specificarea numarului de grade de libertate,
numar care se¢ calculeaza dupa formula df = k —1, unde k reprezinta numarul de categorii ale
caracteristicii analizate. In exemplul de mai sus k = 5-1 = 4 si cautand in tabelul cu valori critice ale
lui ki patrat gasim ca pentru nivelul de probabilitate de 95% si 4 grade de libertate valoarea critica
este 9,488. Cum 15.50 este mai mare decat aceastd valoare criticd, vom spune ca ipoteza nula se
respinge cu o probabilitate de 95% sau, cu alte cuvinte, raspunsurile date de functionari nu se
distribuie aleator ci existd un anumit motiv de nemultumire care este mai acut decat celelalte, iar
acest rezultat nu este generat de fluctuatiile de esantionare.

Hi patrat poate fi utilizat si pentru a testa daca doud variabile sunt sau nu asociate. Fie, spre
exemplu, urmatoarea situatie ipotetica: 600 de locuitori ai unei localitati sunt intrebati daca vor
sprijini sau nu o schimbare a modului de alocare a veniturilor bugetare ale localitétii lor au raspuns
dupa cum urmeaza:

Frecvente observate

Da Nu  Nustiu | Total
cei cu varsta sub 25 110 40 30 180
cei cu varsta intre 26 si 45 de ani 40 100 60 200
cei cu varsta peste 45 de ani 50 80 90 220
Total 200 220 180 600

In aceastd situatie se poate pune intrebarea: existi sau nu o preferintd a unei anumite
categorii de varstd pentru schimbarea modului de alocare a veniturilor? Cu alte cuvinte existd o
relatie Tntre varsta si acordul cu aceastd schimbare? Pentru a raspunde la aceasta intrebare trebuie sa
vedem cum ar trebui sa arate distributia in situatia in care nu exista asociere. Astfel, daca nu ar
exista o relatie intre variabile, atunci preferintele ar trebui sa se distribuie uniform pentru fiecare
categorie de varsta in parte; cu alte cuvinte, o treime dintre indivizii din fiecare categorie de varsta
sd fie de acord cu schimbarea, o treime sd nu fie de acord si o treime sd raspunda ca “nu stiu”. Acest
lucru raportat la frecventele din tabelul de mai sus ar insemna: 60 de persoane cu varsta sub 25 de
ani sd fie de acord cu schimbare (adicad o treime din cele 180 de persoane cu varsta sub 25 de ani
cuprinse in esantionul nostru), 66,67 persoane cu varsta cuprinsd intre 26 si 45 de ani §1 asa mai
departe:

Frecvente asteptate

Da Nu Nu stiu | Total
cei cu varsta sub 25 60 66 54 180
cei cu varsta intre 26 si 45 de ani 66,67 73,33 60 200
cei cu varsta peste 45 de ani 73,33 80,67 66 220
Total 200 220 180 600

Calculandu-I pe ki patrat obtinem:

a2 AY _ 2 _ 2 AY
2 (10-60)° (40-66)° ~ (40-667)° (100-7333°) ~ (30-66)

60 66

73,33

66




Numarul gradelor de libertate in acest caz se calculeaza dupa formula:

, df =(j-D(k-1)
7 =9911

unde j reprezintd numarul de randuri ale tabelului in care sunt dispuse frecventele si k
reprezintd numarul de coloane. In acest caz df = 4. Cautand in tabelul cu valori critice pentru x°
observam ca unui nivel de probabilitate de 95% si 4 grade de libertate ii corespunde valoarea 9,488,
valoare mai mica decat valoarea calculata a lui xz . In aceasta situatie vom spune ca ipoteza potrvit
careia nu existd asociere intre varstd si preferinta pentru schimbarea modului de alocare a
veniturilor se respinge.

Teste parametrice sau non-parametrice?

Cand utilizam teste parametrice si cand utilizim teste non-parametrice pentru a analiza un
set de date? Raspunsul la aceasta intrebare nu este intotdeuna foarte transant.

Astfel, nu vom putea utiliza teste parametrice daca datele pe care le avem la dispozitie sunt
de tip calitativ, motivul este aceld ca testele parametrice opereaza de cele mai multe ori cu valori
medii, valori care evident nu pot fi calculate pentru date de tip calitativ. In aceasta situatie un test
non-parametric este singura alternativa posibila. Pe de alta parte testele parametrice sunt considerate
a avea o putere statistica mai mare decat testele non-parametrice si aceasta pentru ca modul lor de
operare ia in considerare mai multd informatie despre caracteristica avuta in vedere. Dar acest lucru
se face cu anumite asumptii, dintre care cea mai importanta este distributia normald a valorilor
caracteristicii analizate.

Cat de puternice sunt testele paramentrice in raport cu cele non-parametrice? Raspunsul
trebuie s1 de aceasta data nuantat. Puterea statistica a unui test este de fapt probabiliatea de a
respinge ipoteza nuld atunci cand aceasta nu este adevaratd. Dar §i in acest caz situatiile depind de
modul de formulare a ipotezei nule si de marimea esntionului extras. Dacd una dintre aceste doua
variabile sufera modificari §i puterea statisticd a unui test este afectata.

Practica a demonstrat ca amandoua tipurile de teste pot fi utilizate cu acelasi succes cu
conditia ludrii 1n calcul a avantajelor si dezavantajelor fiecéruia.

Probleme:

1. Sa presupunem ca 35,4% dintre cetatenii unei localitati au votat partidul X la alegerile locale. Un
sondajele de opine realizat in perioada pre-electorala pe un esantion de 1000 de persoane acorda
insd acestui partid 39% dintre intentiile de vot ale electoratului. Este diferenta intre cele doua valori
autentica sau nu?

2. Dintre 200 de elevii ai unei scoli intevievati cu privire la dificultatile de invatire pe care le
intampind : 38 au raspuns cad acestea 1si au originea in programul incarcat de la scoala, 62 au
raspuns ca lipsa unei dotari adcvate a scolii le creaza astfel de dificultati, 56 au raspuns cd modul de
structurare a materiilor invatate este cauza dificultatilor de Invatare, iar 46 au pus ca dificultatile de
invatare se datoreaza unor cauze externe scolii. Existd un motiv care sa determine intr-0 mai mare
masura dificuldti de invatare pentru elevii scolii avute in vedere?
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3. Testele de semnificatie nu sunt probe absolute ale existenfei sau non-existentei unei diferente
semnificative intre doud valori. Comentati aceasta afirmatie.

Tabelul 1. Proportia din aria totala (10.000) ce corespunde distantei dintre medie si Z abateri
standard de la medie (Valorile pragurilor de probabilitate pentru testul Z).

Z 000 001| 002| 0.03] 0.04]| 005| 0.06| 0.07| 0.08] 0.09

0.0 0000 | 0040 | 0080 | 0120 | 0159 | 0199 | 0239 | 0279 | 0319 | 0359

0.1 0398 | 0438 | 0478 | 0517 | 0557 | 0596 | 0636 | 0675 | 0714 | 0735

0.2 0793 | 0832 | 0871 | 0910 | 0948 | 0987 | 1026 | 1064 | 1103 | 1141

0.3 1179 | 1217 | 1255 | 1293 | 1331 | 1368 | 1406 | 1443 | 1480 | 1517

0.4 1554 | 1591 | 1628 | 1664 | 1700 | 1736 | 1772 | 1808 | 1844 | 1879

0.5 1915 | 1950 | 1985 | 2019 | 2054 | 2088 | 2123 | 2157 | 2190 | 2224

0.6 2257 | 2291 | 2324 | 2357 | 2389 | 2422 | 2454 | 2486 | 2518 | 2549

0.7 2580 | 2612 | 2642 | 2673 | 2704 | 2734 | 2764 | 2794 | 2823 | 2852

0.8 2881 | 2910 | 2939 | 2967 | 2995 | 3023 | 3051 | 3078 | 3106 | 3133

0.9 3159 | 3186 | 3212 | 3238 | 3264 | 3289 | 3315| 3340 | 3365 | 3389

1.0 3413 | 3438 | 3461 | 3485 | 3508 | 3531 | 3554 | 3577 | 3599 | 3621

1.1 3643 | 3665 | 3686 | 3718 | 3729 | 3749 | 3770 | 3790 | 3810 | 3830

1.2 3849 | 3869 | 3888 | 3907 | 3925 | 3944 | 3962 | 3980 | 3997 | 4015

1.3 4032 | 4049 | 4066 | 4083 | 4099 | 4115 | 4131 | 4147 | 4162 | 4177

1.4 4192 | 4207 | 4222 | 4236 | 4251 | 4265 | 4279 | 4292 | 4306 | 4319

1.5 4332 | 4345 | 4357 | 4370 | 4382 | 4394 | 4406 | 4418 | 4430 | 4441

1.6 4452 | 4463 | 4474 | 4485 | 4495 | 4505 | 4515 | 4525 | 4535 | 4545

1.7 4554 | 4564 | 4573 | 4582 | 4591 | 4599 | 4608 | 4616 | 4625 | 4633

1.8 4641 | 4649 | 4656 | 4664 | 4671 | 4678 | 4686 | 4693 | 4699 | 4706

1.9 4713 | 4719 | 4726 | 4732 | 4738 | 4744 | 4750 | 4756 | 4762 | 4767

2.0 A773 | 4778 | 4783 | 4788 | 4793 | 4798 | 4803 | 4808 | 4812 | 4817

2.1 4821 | 4826 | 4830 | 4834 | 4838 | 4842 | 4846 | 4850 | 4854 | 4857

2.2 4861 | 4865 | 4868 | 4871 | 4875 | 4878 | 4881 | 4884 | 4887 | 4890

2.3 4893 | 4896 | 4898 | 4901 | 4904 | 4906 | 4909 | 4911 | 4913 | 4916

2.4 4918 | 4920 | 4922 | 4925 | 4927 | 4929 | 4931 | 4932 | 4934 | 4936

2.5 4938 | 4940 | 4941 | 4943 | 4945 | 4946 | 4948 | 4949 | 4951 | 4952

2.6 4953 | 4955 | 4956 | 4957 | 4959 | 4960 | 4961 | 4962 | 4963 | 4964

2.7 4965 | 4966 | 4967 | 4968 | 4969 | 4970 | 4971 | 4972 | 4973 | 4974

2.8 4974 | 4975 | 4976 | 4977 | 4977 | 4978 | 4979 | 4980 | 4980 | 4981

2.9 4981 | 4982 | 4983 | 4984 | 4984 | 4984 | 4985 | 4985 | 4986 | 4986

3.0 | 498655 | 4986 | 4987 | 4988 | 4988 | 4988 | 4989 | 4989 | 4989 | 4990

3.1 | 4990,0 | 4991 | 4991 | 4991 | 4992 | 4992 | 4992 | 4992 | 4993 | 4993

3.2 | 4993,12
9

3.3 | 4995,16
6

3.4 | 4996,63
1
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Sursa: Mohr, L.B., Understanding Significance Testing. Sage Publications, Newbury
Park/London, New Delhi, Sage Publications, 1990.

Tabelul 2. . Valorile critice pentru testul Student (t), pentru nivelurile de probabilitate de 0.05, 0.02
si 0.01, in functie de numarul gradelor de libertate (v)

v p=0.05 p=0.02 p=0.01
1 12.71 31.82 63.66
2 4.30 6.97 9.93
3 3.18 454 5.84
4 2.78 3.75 4.60
5 257 3.37 4.03
6 2.45 3.14 371
7 273 3.00 3.50
8 2.31 2.90 3.36
9 2.26 2.82 3.25
10 2.23 2.76 3.17
11 2.20 272 3.11
12 2.18 2.68 3.06
13 2.16 2.65 3.01
14 2.15 2.62 2.98
15 2.13 2.60 2.95
16 2.12 258 2.98
17 211 257 2.90
18 2.10 255 2.88
19 2.09 2.54 2.86
20 2.09 253 2.85
21 2.08 252 2.83
22 2.07 251 2.82
23 2.07 250 2.81
24 2.06 2.49 2.80
25 2.06 2.49 2.79
26 2.06 2.48 278
27 2.05 2.47 277
28 2.05 2.47 276
29 2.05 2.46 275
30 2.04 2.46 275
o 1.96 2.33 2.58

Sursa: Pinty, J.J., Gaultier Claude, Dictionnaire pratique de mathématiques et statistiques en
sciences humaines, Edition Universitaire, Paris, 1971.

31



Tabelul 3. Valorile critice pentru testul y2, pentru nivelurile de probabilitate de 0.05, 0.02 si

0.01, in functie de numarul gradelor de libertate (v)

v p=0.05 p=0.02 p=0.01
1 3.84 5.41 6.64

2 5.99 7.82 9.21

3 7.82 9.84 11.35
4 9.49 11.67 13.28
5 11.07 13.39 15.09
6 12.59 15.03 16.81
7 14.07 16.62 18.48
8 1551 18.17 20.09
9 16.92 19.68 21.67
10 18.31 21.16 23.21
11 19.68 22.62 24.72
12 21.03 24.05 26.22
13 22.36 25.47 27.69
14 23.69 26.87 29.14
15 25.00 28.26 30.58
16 26.30 29.63 32.00
17 27.59 31.00 33.41
18 28.87 32.35 34.81
19 30.14 33.69 36.19
20 31.41 35.02 37.57
21 32.67 36.34 38.93
22 33.92 37.66 40.29
23 35.17 38.97 41.64
24 36.42 40.27 42.98
25 37.65 41.57 44.31
26 38.89 42.86 45.64
27 40.11 44.14 46.96
28 41.34 45.42 48.28
29 42.56 46.69 49.59
30 43.77 47.96 50.89

Sursa: Yule, G.U., Kendall, M.G.

Bucuresti, 1969.
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Modulul 3

Obiectiv: prezentarea tipurilor de variabile utilizate in stiintele sociale si modelelor de analiza a
acestora

Ghid de studiu:
¢ Variabile. Tipuri de variabile.
¢ Analiza univariata a datelor

¢ Analiza bivariata a datelor

Unitatea 1

Obiectiv: Introducerea notiunii de variabila si a tipurilor de variabile

Cuvinte cheie: parametrii, variabile, estimare, variabile continue, variabile discrete

Variabile. Tipuri de variabile.

Caracteristicile populatiei despre care facem ineferente pe baza esantionului se numesc parametrii.
Caracteristicile esantionului pe baza cirora inferdm se numesc pur si simplu statistici. In exemplul
de mai sus, 55% reprezintd o statistica descriptiva, deoarece ea descrie sintetic o caracteristica a
esantionului. Cele mai multe studii sunt insa interesate in aflarea parametrilor, care in general sunt
necunoscuti (exemple: Cati sdraci exista in Romania? Care este procentul din populatie de
sustindtori ai unui partid? etc.). Esantioanele si statisticile descriptive sunt utile Tn masura in care ele
pot oferi informatii despre parametrii de interes. Statistica inferentiald este aceea care permite
obtinerea unei masuri a acuratetei statisticilor folosite pentru estimarea valorii parametrilor. In
consecintd, atunci cand intreaga populatie este cuprinsd intr-un studiu, statistica inferentiald nu este
necesara.

In final ne vom opri asupra unei ultime notiuni deosebit de importante pentru studiul
statisticii, si anume asupra variabilelor. Vom defini variabila ca fiind orice caracteristica a
membrilor unei populatii sau unui esantion care variaza (in respectiva populatie/esantion). Astfel,
culoarea parului indivizilor dintr-o populatie este o variabila in masura in care indivizii care
compun respectiva populatie au par de culori diferite. Daca toti indivizii ar fi blonzi, sd zicem,
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atunci culoarea parului ar fi constanta in respectiva populatie. Cu cat o caracteristicd are o variatie
mai mare, cu atit respectiva populatie este mai eterogend si, invers, cu cat o caracteristica data are o
variatie mai mica, cu atat respectiva populatie va fi mai omogena, din perspectiva respectivei
caracteristici. In exemplul de mai sus, valorile posibile ale variabilei "culoarea parului" ar fi
"brunet"”, "blond", "roscat" etc.. Fiecare individ (statistic) poate lua o singura valoare pentru o
variabila..

Variabilele pot fi clasificate in functie de multe criterii. Una din distinctiile importante este
aceea dintre variabile discrete si variabile continue. Atat variabilele discrete cat si variabilele
continue pot lua o infinitate de valori. Diferenta dintre ele consta in faptul ca in timp ce in cazul
variabilelor continue Intre doua valori succesive ale variabilei pot exista o infinitate de valori, In
cazul variabilelor discrete acest lucru nu se intampld. Un exemplu de variabild continud este
indltimea cladirilor unui oras masurata in metri, iar un exemplu de variabild discreta il reprezinta
veniturile indivizilor dintr-o populatie, masurate in lei. In cazul primei variabile, intre doua valori
succesive ale acesteia (de exemplu 5 si 6 m) exista o infinitate de alte valori deoarece metrii se
subdivid in centimetri, apoi in milimetri etc., in cazul veniturilor acest lucru nu mai este posibil,
intre 5 lei si 6 lei nemaiexistand subdiviziuni.

Nivelul de masurare al variabilelor este un alt criteriu de clasificare a acestora, de o mare
importanta pentru studiul statisticii. Putem distinge intre patru niveluri de masurare (nominal,
ordinal, de interval si de raport), in functie de trei criterii:

a) posibilitatea de a ordona valorile variabilei,
b) egalitatea intervalelor dintre valorile variabilei (sau altfel spus existenta unei unitati de masura),
C) existenta unei "origini" a variabilei sau, cu alte cuvinte, a unui "zero absolut".

Tabelul 1.1 - Niveluri de masurare a variabilelor

a) ordonare | b) unitate de masura | c) zero absolut
Nominal nu nu nu
Ordinal da nu nu
De interval da da nu
De raport da da da

1. Nivelul de masurare nominal presupune clasificarea unor atribute, caracteristici, fenomene etc.
in categorii care trebuie sa fie distincte, mutual exclusive si exhaustive. Acest tip de variabile
(respectiv scalele folosite in masurare) indica numai faptul cd exista o diferenta calitativa intre
categoriile studiate, nu si magnitudinea acestei diferente. La limita, putem privi aceste variabile
ca pe niste tipologii. Cateva exemple de variabile masurate la nivel nominal sunt: statutul
ocupational al indivizilor (agricultor, salariat, mic intreprinzator, somer etc.), religia (ortodox,
romano-catolic, greco-catolic etc.) apartenenta etnica (roman, maghiar, rrom etc.), mediul de
rezidenta (rural, urban) s.a.m.d.. Valorile acestui tip de variabile nu pot fi ordonate, sau cu alte
cuvinte nu existd o ierarhie (decat eventual conform unor criterii extrinseci) si in consecinta
problema "distantei" sau a intervalelor dintre valori nici nu poate fi pusd. Cu atadt mai putin
putem discuta despre existenta unui "zero absolut" (exemplu: fiecare individ are un statut
ocupational sau apartine unei etnii, sau altfel spus absenta caracteristicilor "statut ocupational"
sau "apartenenta etnica" este imposibila).

2. Nivelul de masurare ordinal implicd nu numai clasificarea elementelor in categorii ci si

......

atunci a>c). Totusi, la acest nivel de masurare nu este oferitd nici o informatie cu privire la
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"distanta" dintre valorile scalei de masura. Cu alte cuvinte, diferenta dintre prima valoare §i cea
de-a doua poate fi diferitd de diferenta dintre a patra si a cincea. Exemple de variabile masurate
la nivel ordinal sunt calificativele scolare (cu valorile "insuficient", "suficient", "bine" si "foarte
bine"), satisfactia fatd de anumite aspecte (cu valorile "foarte nesatisfacut", "nesatisfacut",
"satisfacut", "foarte satisfacut") etc..

3. Masurarea la nivel de interval, ofera in plus fata de nivel anterior (cel ordinal) si informatie
referitoare la distanta dintre valorile scalei si este caracterizata de existenta unor intervale egale.
Totusi, la acest nivel de masurare nu exista un zero absolut, ci mai degraba unul conventional.
Exemple de astfel de scale de masurare sunt temperatura masuratd in grade Celsius (intervalele
dintre valori sunt egale, dar punctul 0 este conventional ales ca fiind temperatura la care apa
ingheatd), coeficientul de inteligenta - 1Q - (daca doud persoane au scoruri de 100 si respectiv
150, putem spune ca diferenta dintre cei doi este de 50 de puncte, dar nu putem spune ca cel de-
al doilea este cu 1/2 mai inteligent decat primul sau ca scorul 0 semnifica absenta inteligentei).

4. Masurarea la nivel de raport include toate caracteristicile nivelurilor anterioare (ordonare si
intervale egale), plus existenta unei "origini" sau zero absolut. Acest lucru permite formularea
unor afirmatii in termeni de proportii (raporturi) intre valori. De exemplu, vitezele de raspuns a
doi subiecti la un acelasi stimul pot fi comparate in termeni de "timpul de raspuns a fost de doua
ori mai mare" etc.. Exemple de variabile masurate la acest nivel sunt vérsta, greutatea,
inaltimea, distanta, numarul de copii din gospodarie etc.

Corecta identificare a nivelului de masurare utilizat este foarte importantd in alegerea
procedurilor satistice de analiza. Dupa cum se poate observa din descrierea de mai sus, pentru
fiecare nivel exista operatii matematice permise §i operatii interzise. Astfel, la primul nivel, cel
nominal nu sunt permise nici ordonarea, nici adunarea/scaderea si nici Inmultirea/impartirea. La
nivelul ordinal este permisa numai ordonarea, la cel de interval sunt permise in plus si operatiile de
adunare/scddere, iar la ultimul nivel, cel de raport sunt permise toate operatiile.

In functie de nivelul de masurare, vom vorbi despre variabile masurate la nivel nominal,
variabile masurate la nivel ordinal etc., sau, mai pe scurt, variabile nominale, ordinale, de interval si
de raport. Reducand cele patru clase la doud, putem vorbi de variabile calitative (nivelurile nominal
si ordinal) si variabile cantitative (interval si raport). Datorita caracterului "ierarhic" si cumulativ al
nivelurilor de masurare (de la multe restrictii cdtre nici o restrictie in ceea ce priveste operatiile
permise, sau de la "calitativ" la "cantitativ'"), vom putea intotdeauna trata o variabila aflata la un
nivel "superior" de masurare ca §i cum ar fi fost masurata la un nivel "inferior". De exemplu, varsta
masurata in ani de viatd va putea oricand fi tratatd ca o variabila ordinala, dacd i1 grupam valorile
(sub 20, 21-30, 31-50, peste 50). Niciodata insa nu vom putea trata o variabila aflata la un nivel
"inferior" ca pe una aflata "mai sus" in ierarhie. (Cateodata, cercetatorii fac exceptie de la aceasta
reguld, tratdnd variabilele ordinale ca si cum ar fi masurate la nivel de interval. Totusi, o datd cu
dezvoltarea unor noi tehnici de analiza, dedicate special nivelelor de masurare "calitativa", aceste
practici devin din ce in ce mai rare.)
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Unitatea 2

Obiectiv: prezentarea analizei univariate a datelor

Cuvinte cheie: tendinta centrala, indicatori ai tendintei centrale, indicatori de dispersie sau variatie

Analiza univariata a datelor

2.2 Tendinta centrala, variatia si forma distributiei
In general, o descriere completi a unei variabile se face urmarind trei caracteristici ale
acesteia:
a) tendinta centrala (sau centrul distributei) - adica valoarea "tipica" a acelei variabile
b) variatia variabilei - ca indicator al gradului de "imprastiere" a datelor
c) forma distribugiei

2.2.1 Indicatori (masuri) ai tendintei centrale

Pentru a descrie centrul unei distributii, sau tendinta centrala a unei variabile, existd mai
multe masuri. In aceasta sectiune vor fi discutate cele mai des utilizate: modul, mediana si media.

e Modul este definit ca fiind valoarea cu frecventa cea mai mare a unei distributii. Altfel spus,
modul este acea valoare a variabilei care apare cel mai des intr-un egantion sau intr-0
populatie.

Termenul deriva din francezul "mode", adici moda. In cazul distributiei variabilei "starea civild a

capului gospodariei" reprezentata in Graficul 1.2, modul este valoarea "casatorit(d)" (cu frecventa

relativda 80%). De cele mai multe ori, pentru a simplifica lucrul cu datele, valorilor variabilelor

nominale li se acordd conventional coduri numerice. De exemplu, pentru datele din Graficul 1.2,

putem acorda codul 1 pentru valoarea "casatorit(a)", codul 2 pentru valoarea "uniune consensuala",

codul 3 pentru valoarea "divortat(a)" etc.. Chiar daca aceste coduri sunt numerice, ele trebuie privite
ca nigte simple simboluri conventionale. Utilizarea lor nu Tnseamna ca valorile pot fi ordonate sau
ci intervalele dintre valori sunt egale. In cazul in care valorile variabilei "stare civild" ar fi fost

codificate ca mai sus, modul ar fi fost valoarea (codul) 1.

Pentru datele din Tabelul 1.2, care prezinta date grupate in intervale, vom vorbi despre un
interval modal - si anume categoria "2001-3000 locuitori”, deoarece aceasta este "valoarea™ (de fapt
intervalul de valori) cu frecventa cea mai mare (651).

Grafic, modul este valoarea variabilei careia ii corespunde "varful" distributiei.
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Desi simplu de obtinut, modul
nu este iIntotdeauna cea mai buna
masura a tendintei centrale, deoarece
de multe ori depinde de gruparea
arbitrara a datelor (de exemplu, pentru
datele din Tabelul 1.2 am fi obtinut un
alt mod daca datele ar fi fost altfel
grupate). De asemenea, nu rareori se
intalnesc distributii bimodale, in care
exista doua valori diferite ale variabilei
care apar cu o aceeasi "cea mai mare"
frecventa.  Grafic, o  distributie
bimodald este o distributic cu doua
"varfuri" (Graficul 1.3). 0

Graficul 1.3 Distributie bimodala - histograma variabilei
"nivel de educatie", pentru angajatii unei banci
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e Mediana este acea valoare a unei variabile care imparte seria ordonata de date in doua parti
egale, astfel incat 50% din observatii se vor situa deasupra valorii mediane iar 50% dedesubtul
el.

Sa luam de exemplu notele pe care 7 studenti le primesc la examenul de statistica (dupa ce le-am
ordonat 1n prealabil de la minim la maxim): 5, 5, 6, 8, 9, 9, 10. Mediana acestei serii de date este &,
deoarece ea divide seria de date in doua parti egale: 3 dintre studenti (observatii) au note mai mici
decat 8 si trei dintre ei au note mai mari. Nota 8 este exact la "mijlocul" seriei de date (dupa
ordonare). Este important de retinut ca ceea ce conteaza pentru stabilirea medianei este numarul de
observatii pe care se face analiza, si nu numarul de valori ale variabilei.

Calculul medianei este relativ simplu atunci cand avem de-a face cu un numar mic §i impar
de observatii. Lucrurile se complicd putin atunci cand numarul de observatii este par, sau daca
numadrul de observatii e foarte mare si e nevoie sd apelam la tabele de frecvente. Lucrurile se
complica i mai mult dacd datele de care dispunem sunt date grupate in intervale, ca in Tabelul 1.2.

In cazul in care avem de-a face cu un numir par de observatii nu va mai exista o singura
valoare la mijlocul seriei de date, ci vom avea doui valori. In aceasti situatie, mediana se afl la
mijlocul "distantei" dintre aceste valori, sau cu alte cuvinte, este media lor. Sa presupunem cd am
dori sa calculam mediana pentru o serie de 8 studenti, deci un numdr par de observatii. Dupa
ordonare, datele arata astfel: 5, 5, 6, 7, 8, 9, 9, 10. La mijlocul seriei se afla valorile 7 si 8. Mediana
va fi deci 7,5.

Pentru situatiile in care suntem nevoiti sa calculam mediana pe baza datelor oferite de un
tabel de frecvente, vom utiliza frecventele
cumulate, si vom cduta acea valoare a Tabelul 1.3 Distributia notelor pentru 80 de studenti

variabilei sub care se afla 50% din cazuri.

Pentru datele din Tabelul 1.3, 28,75% din Nota F;J;Y.f,‘}é" r;;,c\j:l(l% Frcelj:nel?ﬁ:tge(l;:;ve
observatii iau valoarea 6 sau 0 valoare 3 2 2.5 25

mai mica, 46,25% iau valoarea 7 sau mai 4 4 5 75

putin, iar 75% iau valoarea 8 sau o 5 7 8,75 16,25
valoare mai mici. Rezultd de aici cd nota 6 10 12,5 28,75
mediand nu poate fi 7 sau altd notd mai ! 14 17,5 46,25
micd (deoarece numai 46,25% dintre S ﬁ 2187’755 97255
stude_n‘;i iau nota 7 sau mai pufin). 10 6 7”5 10’0
Mediana va fi in consecinta 8, deoarece, Total 80 100

chiar daca avem un numar par de
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observatii, ambele valori care se gasesc la mijlocul seriei de date sunt egale cu 8.

In cazul in care avem de-a face cu un tabel de frecvente care contine date grupate in
intervale de valori (asa cum este Tabelul 1.2), valoarea medianei poate fi calculatd cu ajutorul
formulei:

unde:

- Me este mediana,

- | este limita inferioara a intervalului care contine mediana

- N este numarul total de observatii

- nc este frecventa absolutd cumulata a tuturor categoriilor care preced intervalul care contine
mediana (adica numarul de observatii care iau valori mai mici decét |)

- neste frecventa intervalului care contine mediana

- L este largimea sau marimea intervalului care contine mediana

Exemplu de calcul al medianei pe baza datelor din Tabelul 1.2:
Din tabel reiese ca mediana este continuta in intervalul 3001-4000 locuitori, deoarece frecventele
relative cumulate ale categoriilor precedente sunt mai mici de 50%, iar frecventa cumulata a
intervalului 3001-4000 este aproximativ 63%. Limita inferioara a acestui interval este deci | = 3001.
Observatia careia 1i corespunde mediana (numita si individ median) este observatia care se afla
exact la mijlocul seriei ordonate de date, cu alte cuvinte este observatia N/2, in cazul nostru
observatia cu numarul 1343. Daca scadem din acest numar numarul total de observatii care au
valori mai mici decat 3001, obtinem 1343 - 1084 = 259, unde 1084 =54 + 379 + 651 este valoarea
lui nc din formula medianei (obtinut prin cumularea frecventelor categoriilor precedente
intervalului care contine mediana). Cu alte cuvinte, observatia careia ii corespunde mediana este cea
de-a 259-a observatie din categoria "3001-4000 locuitori", categorie care apare cu frecventa n =
602. Am putea acum sd ne Intrebam: dacd la 602 comune corespunde o crestere a numadrului de
locuitori cu L=1000 (de la 3001 la 4000), atunci la 259 de comune cat va corespunde? Raspunsul e

dat de regula de trei simpla, continuta oarecum si in formula medianei: % x1000 =430,2. Cu alte

cuvinte, mediana este egala cu 3001 + 430 = 3431 locuitori.

Mediana este un caz special de masura a localizarii. Masurile localizarii sunt de obicei cunoscute
sub numele de percentile sau quantile. Pentru cazul general, numim percentila p acea valoare sub
care se afla p% din cazuri i deasupra careia se afla (100-p)% din cazuri. De exemplu, mediana este
percentila 50. Cele mai cunoscute masuri ale localizarii sunt quartilele, quintilele si decilele.
Quartilele sunt acele valori ale seriei de date care o impart in patru parti egale, quintilele sunt
valorile care o Tmpart in cinci par{i egale, iar decilele in 10. Sub quartila 1 se afla 25% din cazuri,
lar deasupra ei 75%. Sub quartila 2 se afla 50% din cazuri, de unde reiese ca aceastd quartild este
chiar mediana. In sfarsit, sub quartila 3 se afld 75% din cazuri, iar deasupra ei se afld 25% din
cazuri (observatii). Din aceastd scurtd prezentare reiese cd existd numai 3 quartile (Q1, Q2 si Q3),
deoarece pentru a imparti o serie de date in m parti egale sunt suficiente m-1 valori. In statistica
quartilele, decilele etc. se refera la valori ale variabilei. Totusi, in stiintele sociale sunt folosite
destul de des expresii cum ar fi "decila 10 de venituri", "cea mai saraca quintila”, "persoanele
apartindnd primei decile" etc. Aceste expresii se referd nsd la observatiile care iau valori cuprinse
intre anumite percentile (quantile) si nu la valorile variabilei.
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o Media este probabil cea mai importanta §i totodata cea mai populara masura a tendintei
centrale a unei distributii. Ea se calculeaza ca suma a tuturor valorilor observate ale seriei de
date impartita la numarul de observatii:

D%
o T X X Xy 45
N N

unde:

X este media

Xj reprezintd valoarea variabilei pe care o ia observatia i
N este numarul total de observatii

2 (sigma) este simbolul folosit pentru a indica o suma

De exemplu, pentru cei 7 studenti de mai sus, cu notele 5, 5, 6, 8, 9, 9, 10, suma notelor este 52,
numarul total de observatii este 7, iar media va fi 52 impartit la 7, adica 7,43.

In cazul in care media trebuie calculata pe baza unui tabel de frecvente, formula devine:

X=o1
N

unde:

k este numarul de categorii (valori) ale variabilei
fj reprezintd frecventa de aparitie a categoriei j

X; este valoarea categoriei |

N este numarul total de observatii

De exemplu, pentru datele din Tabelul 1.3, media este:

X = 2x3+4x4+7x5+10x6+14x7+23x8+14x9+6x10 _731
80 ’

Pentru cazurile in care media trebuie calculata pentru date grupate in intervale, ca in Tabelul 1.2, se
aplica formula de mai sus, considerandu-se ca "valori ale variabilei" centrele de interval. Exemplu:
pentru categoria "1001-2000 locuitori”, centrul de interval este (1001 + 2000) / 2 = 1500,5.
Bineinteles ca, pentru un astfel de exemplu, la finalul calculelor media Se va rotunji, deoarece atunci
cand vorbim despre populatia unei comune nu o putem exprima decat in numere intregi. Atunci
cand avem de-a face cu date grupate in intervale, probleme pot aparea la calculul centrului de
interval pentru prima si respectiv ultima categorie: in Tabelul 1.2, categoriile "1000 sau mai pufini
locuitori", respectiv "peste 8000 de locuitori". Daca se intimpla ca valoarea minima si respectiv cea
maxima a seriei de date sd fie cunoscute, atunci nu exista practic nici o problema. Daca aceste
valori nu sunt cunoscute, raimane la latitudinea cercetatorului sd decida ce valori urmeaza sa atribuie
respectivelor centre de interval.

Cand folosim una sau alta dintre masurile tendintei centrale?
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Decizia de a utiliza una sau alta dintre masurile tendintei centrale este strans legatd in primul
rand de nivelul de masurare a variabilelor. Asa cum ne putem da seama, modul poate fi utilizat
pentru toate cele patru niveluri de masurare. Mediana insa nu poate fi utilizata decat pentru
nivelele care permit o ordonare prealabila a datelor, adica numai pentru variabilele ordinale, de
interval si de raport. In ceea ce priveste media, aceasta poate fi calculatd numai pentru variabilele
masurate la ultimele doua nivele, adica cel de interval si respectiv cel de raport, deoarece in cazul
celorlalte nivele operatiile de adunare/scadere a valorilor variabilelor nu sunt permise.

Un alt element important pentru a decide ce masura a tendintei centrale merita folosita este
existenta observatiilor care au valori extreme. De fapt acest aspect este in stransa legatura cu forma
distributiei.

Sa consideram de exemplu distributia consumului per capita al gospodariilor, asa cum este
ea reprezentatd in Graficul 1.4. Media acestei distributii este 103087 lei iar mediana este 87354 lei
lei (valorile sunt exprimate in preturi 1995). In ceea ce priveste modul, valoarea exacti a acestuia
nu are sens sd fie calculatd deoarece exista relativ putine situatii in care mai multe gospodarii au
exact aceeasi valoare a consumului per capita. Putem insa vorbi despre un interval modal, care se
afla undeva in jur de 72000 lei.

Graficul 1.4 Distributia consumului per capita al gospodariilor Daci dorim si aflim valoarea "tipici" a
1400000 consumului per capita intr-o gospodarie
pentru o distributie ca cea din Graficul 1.4,
este mai indicat sa utilizdam mediana,
deoarece modul de calcul al acesteia este
mai apropiat In acest caz de ceea ce
intelegem noi in mod obisnuit prin "centrul
distributiei": 50% dintre cazuri dedesubt si
50% deasupra. Mediana are avantajul de a
nu fi influentata de valorile "extreme" ale
seriei de date. Media seriei de date
reprezentate in Graficul 1.4 este mai mare
decat mediana tocmai datoritd existentei
unui numadr relativ mic de gospodarii cu
e, Valori foarte mari ale consumului per
RS capita, valori care  “"trag” media spre

dreapta (sau cu alte cuvinte conduc catre o

valoare mai ridicatd a acesteia in raport cu
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mediana).

In concluzie, putem afirma ci modul nu e o misurd foarte adecvati a centrului unei
distributii. El este util mai ales atunci cand avem de-a face cu variabile masurate la nivel nominal,
dar si in cazurile in care distributiile studiate sunt bi- sau multi-modale. Mediana este indicatd mai
ales in cazurile in care dorim identificarea "valorilor tipice" ale unor distributii asimetrice (vezi
Graficul 1.5, b si c), care au valori extreme. Media, pe de alta parte, prezintd marele avantaj de a lua
in calcul toate valorile unei serii de date. Aceasta este unul din motivele pentru care ea continua sa
fie cea mai utilizatd masura a tendintei centrale. In plus ea mai are si alte proprietati utile, care vor fi
discutate in capitolele urmatoare.

2.2.2 Masuri ale variatiei
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Masurile tendintei centrale sunt esentiale pentru descrierea unei caracteristici a unui esantion
sau a unei populatii, Tnsa ele nu sunt suficiente. Pentru descrierea completd a unei variabile este
foarte important sa stim deasemenea si cat de "imprastiate" sunt valorile acesteia in jurul tendintei
centrale sau, cu alte cuvinte, cat de omogena respectiv eterogena este populatia (esantionul) studiata
in raport cu o anumita caracteristicad. Sa ludm ca exemplu performanta la o anumitd materie a unei
grupe de 80 studenti, masurata cu note de la 1 la 10 (datele sunt prezentate in Tabelul 1.3). Nota
medie a respectivei grupe este 7,31. Aceasta informatie nsad pare a fi insuficientd pentru a ne putea
pronunta asupra performantei respectivei grupe. Intrebarea pe care ne-o punem in mod natural este:
cat de omogena este respectiva grupa in ceea ce priveste performanta scolara?

e Un prim raspuns la aceastd intrebare il putem da prin simpla examinare a intervalului in care
sunt cuprinse notele respectivilor studenti, sau mai bine zis prin calcularea amplitudinii
variabilei. Amplitudinea unei variabile este diferenta dintre valoarea maxima si valoarea
minimd a acelei variabile. Pentru exemplul nostru, amplitudinea este 10 - 3 = 7 puncte. Deci,
cei 80 de studenti sunt distribuiti de-a lungul unui interval de sapte puncte.

e O masura a variatiei mai rafinatd decat amplitudinea o reprezintd abaterea interquartild, care se
calculeaza ca diferentd intre quartila 3 si quartila 1. Abaterea interquartilda mdsoara
imprastierea celor 50% din observatii aflate la mijlocul distributiei. Ea are practic aceleasi
avantaje pe care le are si mediana ca masura a tendintei centrale, si anume nu este influentata de
existenta cazurilor extreme.

e De cele mai multe ori suntem insa interesati sa folosim o masura a variatiei unei variabile care
sa includa toate observatiile, nu numai doud dintre ele ca in cazul amplitudinii si abaterii
interquartile. In plus, suntem interesati sd examindm variatia in raport cu o masura a tendintei
centrale. De obicei, masurile care satisfac aceste doua cerinte sunt bazate pe abaterile
observatiilor de la medie. Abaterea de la medie a unei observatii este diferenta dintre valoarea

pe care o ia respectiva observatie si media variabilei (X, — X ).Una din proprietitile mediei este

n
insd aceea cd suma tuturor abaterilor individuale de la medie este egald cu 0: Z(Xi -X)=0
i=1
(sau cu alte cuvinte, abaterile pozitive se vor anula cu cele negative). In consecintd, pentru a
obtine o mdsura a variatiei la nivelul intregului esantion sau a intregii populatii trebuie utilizata
fie suma valorilor absolute ale abaterilor individuale de la medie, fie suma péatratelor acestor
abateri.

e Abaterea medie absoluta este definita ca medie aritmetica a abaterilor individuale absolute
(ignordnd semnul acestora) de la media variabilei:

1 _
AMA:WZ‘Xi - X|

e O alta masura, mult mai raspandita, este varianta variabilei. Varianta (sau dispersia) se
defineste ca fiind media aritmetica a patratelor abaterilor individuale de la medie:

Varianta = %Z(xi — X)?

Din motive teoretice care nu vor fi expuse in acest manual, pentru calcularea variantei la nivel de
esantion se foloseste formula:

21 )2
= Yo%,

iar pentru date grupate in tabele de frecvente (ca in Tabelul 1.3):

41



1 _
52 ZEZ(XJ- — X)2 fj

unde:
X; este valoarea variabilei pe care o ia grupa
f este frecventa absoluta de aparitie a lui X

o Deoarece varianta, datoritd ridicarii la patrat, este destul de dificil de interpretat, cea mai
utilizatd masurad a variatiei unei variabile, pentru scopuri descriptive, este abaterea standard,
definita ca radical de ordinul doi (raddcina patrata) din varianta:

s=+s?

Din formula abaterii standard reiese clar ca abaterea standard va fi cu atat mai mare cu cat
valorile pe care le iau observatiile se abat mai mult de la medie. Sa consideram de exemplu notele la
o materie a doua grupe mici de elevi, ambele serii de date avand media 6 si amplitudinea 8:

Grupa 1: 2,4,6,6,8,10
Grupa 2: 2,2,5,7,10, 10

Intrebarea pe care ne-o putem pune este: cit de omogene sunt cele doud grupe? Calculul
abaterilor standard aratd ca in prima grupa s; = 2,8, iar in a doua s; = 3,6. Este clar deci ca prima
grupad e mai omogena decat a doua, in care variabilitatea performantei e mai mare.

In exemplul de mai sus am comparat doud grupe de subiecti din punct de vedere al
omogenitatii pentru o aceeasi caracteristica. Insa atunci cand trebuie analizim omogenitatea unei
singure populatii sau a unui esantion apar intrebari al cdror rdspuns e mai dificil de dat: "cum
interpretam magnitudinea abaterii standard?", "cand putem spune cd avem o abatere standard mica
sau una mare?", "cum putem compara omogenitatea unei populatii pentru doua variabile diferite?".
Practic, raspunsul la prima intrebare depinde In mare masura si de alte caracteristici ale distributiei.
Pentru un anumit tip de distributii interpretarea magnitudinii abaterii standard este mai ugoara, si
acest lucru va fi tratat in Capitolul 2 al acestui manual. In cazul celorlalte doui intrebari un raspuns
satisfacator poate fi dat cu ajutorul unei alte masuri, numite coeficient de variatie, calculat ca raport
intre abaterea standard si media unei varibile:

CV =

|| »

Prin modul de calcul, coeficientul de variatie are avantajul de a fi 0 masurda adimensionald
(farad unitate de masurd), deoarece unitatea de masurd a abaterii standard este aceeasi cu cea a
mediei. In consecintd, el este foarte util in compararea variatiei a doua variabile masurate pe aceasi
populatie/esantion. Putem astfel trage concluzii de tipul: "populatia A este mai eterogena in privinta
caracteristicii X decat in privinta caracteristicii Y", concluzii imposibil de formulat numai cu
ajutorul abaterii standard deoarece abaterea standard este o masurd dimensionald si deci nu putem
compara "mere cu pere" (de exemplu abaterea standard a performantei scolare cu abaterea standard
a veniturilor familiei). Prin modul sau de calcul coeficientul de variatie indica practic cat la sutd din
medie corespunde unei abateri standard, ceea ce face mai usor de evaluat gradul de omogenitate a
populatiei studiate. O populatie cu o abatere standard egald sau mai mare decat media poate fi
consideratd in cele mai multe cazuri o populatie eterogend, in timp ce o populatie a carei abatere
standard reprezintd 0,3 (30%) din medie poate fi consideratd o populatie relativ omogena. Este
important insd de retinut faptul cd acest coeficient nu poate fi calculat decat in cazul variabilelor
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masurate la nivel de raport, deoarece 1n cazul variabilelor nominale si ordinale abaterea standard nu
poate fi calculata, iar in cazul variabilelor masurate la nivel de interval media este una
conventionald, ceea ce face posibila transformarea variabilei prin adunarea unei constante la
valorile acesteia, fara ca semnificatia valorilor variabilei sa se modifice O astfel de transformare ar
lasa nemodificatd abaterea standard (lucru care poate fi demonstrat matematic) Insa ar modifica
media variabilei. Ori aceasta Tnseamna ca pentru aceeasi caracteristicad am putea calcula coeficienti
de variatie diferiti ca valoare.

Exercitii si probleme

1. Veniturile gospodariilor locuitorilor tarii Alfa, care cuprinde 87 de milioane de gospodarii, sunt
distribuite in jurul unei valori medii de 27000 Alfa-lei si 0 mediana de 22000 Alfa-lei.

a. Ce se poate spune despre simetria distributiei veniturilor?
b. Care este venitul intregii tari (toate cele 87 de milioane de gospodarii)?

Pentru urmatoarele intrebari, sa se incercuiascad varianta corectd /variantele corecte:

tendintei centrale
variatiei

formei distributiei
nici una dintre acestea

2. Decila5 este 0 masura a:

robhdE

. media
. quartila 2

3. Valoarea sub care se afla 50% dintre cazurile seriei 1
2
3. modul
4
5

de date ordonate de la minim la maxim este:

. abaterea standard
. hici una dintre acestea

4.  Valorile variabilei ocupatie, intr-un grup de 5 1. media egala cu 3,2

persoane, sunt: 1, 3, 3, 4, 5. Tendinta centrala in 2. mod egal cu 3

acest grup, pentru variabila ocupatie, poate fi 3. mod egal cu 2
4
5

descrisa prin: . mediana egala cu 3
. hici una dintre acestea

Unitatea 3

Obiectiv: prezentarea analizei bivariate a datelor

Cuvinte cheie: intensitatea relatiilor dintre variabile, reducere proportionald a erorii, ranguri

Analiza bivariata a datelor.
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Intensitatea relatiilor dintre variabilele calitative

In sectiunea anterioara am vazut cum putem testa ipoteza existentei unei relatii (de asociere)
intre doua variabile calitative. Testul xz ne oferd insd informatii numai despre existenta/inexistenta
unei relatii de asociere intre doud variabile, dar nu si despre intensitatea respectivei relatii, atunci
cand ea exista. Pentru a raspunde la intrebarea "Cat de puternica e relatia de asociere dintre doua
variabile?" avem nevoie de masuri specifice. Doud dintre acestea vor fi prezentate in sectiunea care
urmeaza.

e Cazul variabilelor nominale - coeficientul A (lambda)

Sa ne intoarcem la datele din Tabelul 6.1 si sd presupunem de aceastd datd ca nu cunoastem
decat distributia marginald a atitudinii fatd de schimbarea modului de alocare a bugetului (cu alte
cuvinte nu stim decat ca 200 de indivizi sunt pentru, 220 sunt impotriva, iar 180 sunt nehotarati).
Daca vom incerca sa prezicem atitudinea unui individ oarecare, vom spune fireste ca repsectivul
individ va fi impotriva schimbarii modului de alocare a bugetului, deoarece cu o astfel de predictie
avem cele mai reduse sanse de a gresi. Cu alte cuvinte, ne-am bazat predictia pe frecventa modala
(cea mai mare frecventd). In cazul in care am face o astfel de afirmatie pentru fiecare din cei 600 de
indivizi, predictia noastra ar fi corectd pentru 220 dintre ei (37%), si falsa pentru ceilalti 380. Sa
presupunem acum ca la un moment dat primim o informatie in plus, si anume distributia atitudinilor
fatd de schimbarea modului de alocare a bugetului in functie de grupele de varsta de care apartin
indivizii (adica exact informatia prezentatd in Tabelul 6.1). S& zicem ca vom considera ca plauzibila
ipoteza in care atitudinile fatd de modificarea modului de alocare a bugetului sunt dependente de
grupa de varstd a individului. In acest caz, variabila varstd se va numi variabild independenta, iar
atitudinea fata de schimbarea modului de alocare a bugetului se va numi variabild dependentd. Sa
zicem acum ca vom repeta rationamentul de mai sus (predictia atitudinii unui individ pe baza
frecventei modale) pentru fiecare grupad de varstd in parte. Vom avea deci, din nou, un numar de
predictii corecte si un numar de predictii eronate. Coeficientul A reprezinta tocmai proportia cu
care se reduce numarul de erori prin introducerea variabilei independente. Sa calculam acum A
pentru datele din Tabelul 6.1:

Tabelul 6.1 Relatia dintre doud variabile categoriale

Frecvente observate

Da Nu Nu stiu Total
cei cu varsta sub 25 110 40 30 180
cei cu varsta intre 26 §i 45 deani 40 100 60 200
cei cu varsta peste 45 de ani 50 80 90 220
Total 200 220 180 600

Asa cum am aratat, in absenta variabilei independente, numarul de erori e; a fost 380. Sa vedem
acum cate erori am facut prezicand variabila dependenta pe baza valorilor variabilei independente
(pentru a usura urmarirea calculelor, am copiat Inca o datd mai jos datele Tabelului 6.1):

- pentru grupa de varsta sub 25 de ani, vom prezice corect pe baza frecventei modale in 110

cazuri, si vom face erori in 70 de cazuri.

- pentru grupa de varsta 26 - 45 de ani, vom prezice corect pe baza frecventei modale in 100

cazuri, si vom face erori in alte 100 de cazuri.

- pentru grupa de varsta peste 45 de ani, vom prezice corect pe baza frecventei modale Tn 90

cazuri, si vom face erori in 130 de cazuri.
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Deci totalul erorilor facute este e, = 70 + 100 + 130 =200.
Sa il calculam acum pe lambda, dupa o formula utilizata si pentru calculul altor masuri ale asocierii
si cunoscutd sub numele de "reducere proportionala a erorii':

e,—e, 380-200
el 380

A= =0,47

Coeficientul A poate lua, prin modul de constructie numai valori intre 0 si 1, 0 insemnand
absenta oricarei relafii intre variabile, adica independenta, iar 1 insemnand intensitate maxima a
asocierii (asociere puternicd). El este o masurd asimetrica (avem o variabild independenta pe baza
careia se fac predictii si o variabila dependenta, ale carei valori sunt prezise), insa exista formule de
calcul si pentru varianta simetrica a acestui coeficient. Avantajul lui consta in modul relativ usor si
intuitiv de calcul. Principalul dezavantaj al acestei masuri este faptul cd in conditiile in care o
categorie a unei variabile contine un numar foarte mare de indivizi, A poate fi egal cu O chiar daca
cele doua variabile nu sunt independente.

e Cazul variabilelor ordinale

In cazul variabilelor ordinale, asa cum am vizut in introducerea acestui manual, existd
posibilitatea de ordonare a valorilor variabilelor, si in consecinta exista posibilitatea de a da ranguri
indivizilor in functie de valorile pe care acestia le au pentru o variabild. Masurile Ca urmare, in
analiza acestui tip de variabile vom putea vorbi de un semn al asocierii (sau sensul asocierii).
Masurile de asociere a variabilelor ordinale pot lua valori cuprinse intre -1 i 1. La modul general
vorbind, o masurd a asocierii dintre doud variabile ordinale va fi pozitivd daca un individ cu un rang
mare pentru variabila X tinde sa aiba un rang mare si pentru variabila Y, iar indivizii cu ranguri
mici pe variabila X au de asemenea ranguri mici §i pentru Y. asocierea negativa apare atunci cand
indivizii cu rang mare pentru variabila X tind sa aiba ranguri mici pentru Y si invers. Daca o masura
a asocierii dintre doud variabile ordinale ia valoarea 0, atunci vom spune ca cele doua variabile sunt
independente. Cu cat o relatie de asociere intre doud variabile ordinale va fi mai puternica, cu atat
misura asocierii va fi mai mare in valoare absoluta (mai aproape de 1). In cele ce urmeazi ne vom
rezuma la a prezenta cateva notiuni de baza care se refera la masurile de asociere intre variabile
ordinale si la a arata modul de calcul pentru o astfel de masura.

O pereche de observatii se numeste concordanta daca individul care are un rang mai inalt pe o
variabild are un rang mai inalt i pe a doua variabila.

O pereche de observatii se numeste discordanta daca individul care are un rang mai Tnalt pe o
variabild are un rang mai coborat pe cealalta variabila.

Sa presupunem ca avem 4 elevi, ierarhizati dupa calificativele la doua materii:

Elevii Materia X Materia Y
A Foarte bine Bine

B Bine Foarte bine
C Satisfacator Satisfacator
D Suficient Suficient

Sa incercam acum sa numaram perechile concordante si perechile discordante, si pentru aceasta
sd incepm cu toate perechile de observatii pe care le putem forma cu elevul A: Acestea sunt:
perechea AB (discordantd, deoarece A are un rang mai inalt decat B pe variabila X, dar un rang
mai coborat decat B pe variabila Y), perechea AC (concordanta) si perechea AD (concordanta).
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Sa trecem acum la perechile lui B: Acestea sunt BC (concordanti) si BD (concordanti). In fine,
trecem acum la perechile lui C, adica la CD (concordanti). In total am avut 6 perechi, din care
una discordantd iar 5 concordante. Sa calculdm acum o masurd simpld de asociere intre cele
doua variabile (calificativele la materiile X si Y), numita coeficientul t, al lui Kendall:

nc—nd
T, =—
nt
unde
nt este numarul total de perechi
nc este numarul de perechi concordante

nd este numarul de perechi discordante

In concluzie, pentru exemplul nostru (care este unul pur didactic), ta= 4/6 = 0,66.

Aceasta a fost practic cea mai simpla ilustrare de masura de asociere a doua variabile
ordinale. In practica insa, lucrurile stau putin mai complicat, pentru cd deseori apar ceea ce se
numesc ranguri "legate" sau egale. Acest lucru complica destul de mult calculele si formulele,
insa principiul ramane acelasi, al compararii numarului de perechi concordante cu numarul de
perechi discordante.

Exercitii si probleme

1. Intr-un studiu asupra modului in care ocupatia se asociazi cu educatia, s-a realizat urmatorul
esantion aleator de 500 de barbati anagajati.

Ocupatia
Educatia Functiona | Muncitori in | Angajati in | Agriculto
ri fabrica servicii ri
4 sau mai multi ani de liceu 194 146 27 10
(incluzand si formarea
vocationald)
Mai putin de patru ani de 18 79 18 8
liceu
a. Explicitati In cuvinte ipoteza de nul Hp

b.

Calculati Xz si valoarea p pentru Hy

2. Se da tabelul:

somaj
da nu total
sex femei 30% 70% 100%
barbati 30% 70% 100%
total 30% 70% 100%

Care din propozitiile urmatoare sunt adevarate?

1.
2.
3.

30% dintre femei sunt somere
30% dintre someri sunt barbati
70% din totalul populatiei se afla in somaj
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4. probabilitatea ca o persoana din populatie sa fie in somaj este de 0.3
nici una dintre acestea

3. Daca variabilele nominale x i y nu sunt independente statistic atunci este de asteptat ca:

1. Distributiile conditionate ale lui y functie de x sa fie diferite de distributia marginala a lui y
2. Distributiile conditionate ale lui y , functie de x sa fie egale intre ele

3. Corelatia Bravais-Pearson dintre x si y s fie semnificativ diferita de 0

4. Statistica test chi-patrat sa difere semnficativ de 0

5. Raspunsurile 1,2,3,4 sa fie incorecte

Modulul 4

Obiectiv: prezentarea problematicii regresiei lineare in analiza datelor
Ghid de studiu:

¢ Regresia lineara simpla

¢ Constructia dreptei de regresie

¢ Regresia lineara multipla

¢ Interpretarea coeficientilor dreptei de regresie

Unitatea 1
Obiectiv: prezentarea problematicii regresiei lineare simple

Cuvinte cheie: dreapta de regresie, criteriul celor mai mici patrate, panta asociata variabilei
independente, coeficientul de determinatie si coeficientul de corelatie Pearson

Regresia lineara simpla

Fiind cunoscute valorile a doud variabile cantitative pentru o multime de unitati de analiza, este
posibil sa reprezentam complet aceastd informatie printr-un grafic. Variabilei dependente ii
corespunde axa verticald, iar celei independente ii corespunde axa orizontald. Fiecare unitate de
analiza este reprezentata printr-un punct care se afla la o distantd de axa verticala proportionala cu
valoarea variabilei independente luatd de acea unitate, si la o distantd de axa orizontala
proportionala cu valoarea variabilei dependente. Astfel, in exemplul precizat anterior, daca variabila
DIF are valorile exprimate in valori procentuale, iar variabila SUM este exprimata in mii de lei, o
localitate in care s-au cheltuit 5000 de lei pe cap de locuitor, si in care somajul a scdzut cu doua
procente, se afla cu doud unitati deasupra axei orizontale si la cinci unitati in dreapta axei verticale.

Foarte adesea, informatia cuprinsa intr-un grafic de acest tip este prea bogatd pentru a putea fi
analizatd direct. La fel cum in cazul unei singure variabile este util sd reducem informatia
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reprezentatd de distributia sa la o singura valoare, cea a tendintei centrale, exprimatd prin medie,
medianad sau un alt indicator, si in cazul considerarii simultane a doua variabile ar fi de folos sa
putem descrie Intr-un mod cat mai succint relatia dintre acestea.

O solutie simpla este aceea de a inlocui norul de puncte de pe grafic printr-o singura dreapta
care sa i1 aproximeze forma cat mai bine. In sectiunea care urmeaza, 7.1.1., vom ardta cum poate fi
construitd o astfel de dreaptd, numitd dreaptd de regresie. Yom prezenta apoi interpretarea
coeficientilor prin care este descrisd dreapta de regresie. In sectiunea 7.1.2. vor fi definiti indicatori
prin care poate fi apreciat gradul de acuratete prin care o dreaptd de regresie descrie relatia dintre
doua variabile. In ultima sectiune a acestei parti, 7.1.3., va fi discutate una dintre conditiile mai
importante care trebuie Indeplinitd pentru ca modelele de regresie sa poata fi aplicate.

Constructia dreptei de regresie

Fie un grafic pe care sunt reprezentati mai mulfi indivizi statistici, In functie de valorile a doua
variabile cantitative, X si Y, si fie o dreaptd dusa la intamplare pe acest grafic. Pozitia fiecarui
individ i este fixata de valorile pe care iau cele doua variabile, notate cu X; si Vi.

Pozitia dreptei in raport cu cele doua axe ale graficului este complet precizatd de urmatoarea relatie:

Y'=a+bX.
(1)

Relatia exprima faptul ca orice punct K de pe dreapta, are coordonatele Xk si Y’k astfel incat y'y =a +
bxx. Mai mult, orice punct de pe grafic pentru care are loc relatia anterioara intre coordonatele sale,
se afla pe dreapta.

De aici rezultd faptul ca orice dreaptd este identificatda complet prin doar doud valori, cea a
constantei a, si cea a constantei b. Daca ar fi posibila inlocuirea unui nor de n puncte, care ofera o
reprezentare precisa a n perechi de valori, printr-o dreaptd care sa indice forma de ansamblu a
multimii de puncte, atunci ar fi obtinuta o simplificare remarcabilda a modului in care este descrisa
relatia.

In Figura 7.1 sunt reprezentate localititile din exemplul discutat anterior, caracterizate de valorile
variabilei dependente DIF, respectiv a variabilei independente SUM. Pe grafic este trasata si o
dreapta (d) precum si o mulfime de segmente verticale, fiecare fiind construit astfel incat sa uneasca
punctul care corespunde unei localitati cu dreapta (d).

Figura 7.1. Reprezentarea grafica a variabilelor DIF si SUM, care iau valori pentru 25 de localitati.
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Daca pentru doua variabile cantitative am putea construi o dreapta astfel incat toate punctele care
corespund unitatilor de analiza sa se afle pe dreapta, atunci dreapta ar oferi o descriere completa a
formei norului de puncte. Intr-un astfel de caz, fiecare dintre segmentele verticale dintre puncte si
dreapta ar avea lungimea zero.

Este clar cd In exemplul considerat aici nu exista o astfel de dreapta, care sd descrie perfect relatia
dintre cele doud variabile. Ar fi de dorit atunci, sa fie determinatd acea dreapta pentru care
lungimile segmentelor verticale dintre puncte si dreapta sa fie cat mai apropiate de zero.

Prin definitie, dreapta cu proprietatea ca patratele lungimilor segmentelor dintre puncte §i dreapta
au suma minima este numita dreaptd de regresie.

Datorita modului in care este definita, se spune despre dreapta de regresie ca satisface criteriul celor
mai mici patrate.

Se poate demonstra matematic faptul ca pentru doua variabile date existd o dreaptd unica de
regresie, iar aceasta poate fi determinatd. Cu alte cuvinte, oricare ar fi doud variabile X si Y, care
lau valori pentru n unitati de analiza, pot fi deteminate in mod unic constantele a si b astfel incat
dreapta

Y'=a+bX, (2)

sa ofere o cea mai buna aproximare a relatiei dintre X si Y--din perspectiva criteriului celor mai
mici patrate--, dintre toate dreptele posibile.

Y' este o variabild care se obtine din intersectia segmentelor verticale care trec prin punctele
(Xi, Vi) de pe grafic si dreapta de regresie, iar punctele de intersectie sunt de forma (X;, y'j). Datorita
modului in care este construitd variabila Y', valorile sale sunt identice cu ale lui Y atunci cand
punctele sunt pe o dreapta, si sunt cu atat mai diferite de cele ale lui Y cu cat punctele sunt mai
dispersate in jurul dreptei de regresie.

Un alt mod de a scrie expresia (2) este urmatorul:
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Y=a+bX+U,
undeU =Y -Y"
U este o variabila care pentru fiecare unitate de analiza ia o valoare egala cu lungimea segmentului
vertical dintre punctul care 1i corespunde pe grafic si dreapta de regresie.

in exemplul anterior, @ = -5,86, b = 0,67. Ecuatia dreptei de regresie este

DIF =-5,86 + 0,67SUM.

Interpretarea coeficientilor dreptei de regresie

Coeficientul b este numit panta asociata variabilei X si, asa cum se poate vedea din expresia
dreptei de regresie, reprezinta numarul de unitati cu care variaza Y' atunci cand X creste cu o
unitate:

daca avem doua puncte (X1, Y'1) si (X2, ¥'2), X2 = X1 + 1, si ambele puncte sunt pe dreapta

Y'=a+bX,
atunci, Inlocuind in formula dreptei se obtine
yo,=at+tbx;=a+b(xy+1)=a+bx;+b=y1+Dh.

In exemplul discutat anterior, valoarea lui b indica faptul ci o crestere a sumei cheltuite pe
cap de locuitor cu o mie de lei conduce Tn medie la o crestere a diferentei cu 0,67, adica la o scadere
a ratei somajului cu 0,67 de puncte procentuale.

Semnul plus al lui b indica faptul ca intre X si Y are loc o relatie pozitiva--adica valorilor mici
ale lui X tind sa le corespunda valori mici ale lui Y, iar valorilor mari ale lui X tind sa le corespunda
valori mari ale lui Y--, in timp semnul minus semnaleaza prezenta unei relatii negative.

bi = 0 se obtine atunci cand forma norului de puncte nu poate fi aproximata printr-o dreapta. O
situatie de acest gen apare atunci cand cele doud variabile estimeaza fenomene independente, fara
legaturd, dar si in cazul in care variabilele sunt intr-o relatie a carei forma nu este liniara (de
exemplu, atunci cand punctele sunt pe o curba in forma de parabold). Cele doua cazuri sunt ilustrate
in Figura 7.2., respectiv in
Figura 7.3.

Figura 7.2. Exemplul a doua variabile cantitative intre care nu are loc o relatie.
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Figura 7.3. Exemplul a doua variabile intre care existd o relatie (de forma Y' = X?) care nu poate fi

aproximata printr-o dreapta de regresie.

Coeficientul b are urmatoarea proprietate importanta: valoarea sa depinde de unitdtile de
masura ale celor doua variabile.
Astfel, daca SUM din exemplul anterior ar fi exprimat in unitati monetare / numarul de locuitori,
adica intr-o unitate de masura de o mie de ori mai mica decat cea din exemplu, by ar fi de 1000 de
ori mai mic. In general, se poate ardta ca,
daca in loc de X avem cX + d, atunci in loc de b avem b / c.

Din aceasta proprietate rezultd faptul ca panta de regresie nu poate fi folosita drept un indicator
al intensitatii relatiei dintre variabila dependenta si variabila independenta.

Constanta a din ecuatia dreptei de regresie indica valoarea y* pe care 0 ia un punct pentru care
X = 0 si care este aflat pe dreapta.

Indicatori ai intensititii relatiei dintre doua variabile cantitative: coeficientul de determinatie
si coeficientul de corelatie Pearson
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Dreapta de regresie asociata relatiei dintre doud variabile cantitative ofera o imagine sintetica
despre forma acestei relatii, insd nu oferd informatii despre cat de asemanatoare este aceastd
imaginea simplificata cu cea reald. Am intdlnit o situatie similara in cazul mediei: acest indicator
descrie succint tendinta centrala a distributiei unei variabile cantitative, Insa nu cuprinde informatii
despre cat de completd este aceasta reprezentare. In acest caz, existd un indicator care aratd cat de
dispersate sunt valorile luate de variabild in jurul mediei: abaterea standard. Cu cat valorile sale
sunt mai mici cu atat media descrie mai precis distribugia variabilei.

In Figura 7.4. si in Figura 7.5. sunt reprezentate relatiile dintre cite doud perechi de variabile
cantitative. In ambele cazuri ecuatia dreptei de regresie este aceeasi:

Y=2-25X.
Se observa insa ca unitatile de analiza din Figura 7.5. sunt mai dispersate in raport cu dreapta
de regresie decat cele din Figura 7.4. Acest fapt arata ca dintre cele doud drepte, cea din Figura 7.4.

ofera reprezentarea cea mai precisa a relatiei dintre perechea de variabile carora le corespunde.

Figura 7.4. Distributia a doua variabile cantitative si dreapta lor de regresie (A).
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Figura 7.5. Distributia a doua variabile cantitative si dreapta lor de regresie (B).
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Puterea explicativd a unui model de regresie simpla poate fi evaluatd cu ajutorul mai multor
indicatori. Coeficientul R?, numit coeficient de determinatie, este definit de urmatoarea formula:

n? _ D (Y-Y)?
DY -Y)?

Numaratorul expresiei reprezintd variatia lui Y care este "explicatd" de ecuatia de regresie, in
timp ce valoarea de la numitor este egala cu variatia totala a lui Y. Deci, R? indica proportia din
variatia lui Y care este "explicatd" de variabila independenta.

Din modul in care este definit rezultd ca R? poate sa ia valori intre 0 si 1. R? este egal cu 1
atunci cand distributia punctelor se face dupd o dreaptd. Valoarea sa este zero in situatii cum sunt
cele ilustrate in Figura 7.2. si in Figura 7.3., adicd atunci cand distributia punctelor nu poate fi
aproximata printr-o dreapti. In general, cu cat valorile lui R? sunt mai apropiate de 1, cu atat relatia
dintre cele doud variabile este mai intensa iar reprezentarea sa graficd este mai apropiatd de o
dreapta.

in exemplul din sectiunea anterioara R2= 0,53.
R? care corespunde relatiei reprezentate in Figura 7.4. are valoarea 0,95, in timp ce R? din Figura
7.5. are valoarea 0,58.

Un alt indicator al intensitatii relatiei dintre doua variabile cantitative este coeficientul de
corelatie Pearson, notat cu r si definit prin urmatoarea formula:

r:b()'x/()'y.

Ox sl oy reprezinta abaterea standard a variabilei X, respectiv abaterea standard a variabilei Y.
Coeficientul de corelatie are doud proprietati din care poate fi dedus si modul sdu de

interpretare:

1. r* = R? -—coeficientul de corelatic Pearson ridicat la patrat este egal cu coeficientul de

determinatie.

2. r are acelasi semn cu b, deoarece cele doua abateri standard din definitia sa au intotdeauna semn

pozitiv.
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Astfel, din proprietatea (1) rezulta ca r ia valori in intervalul [-1, 1], iar valorile extreme sunt
luate in acelasi situatii in care R® ia valoarea 1: atunci cand relatia dintre cele doud variabile
cantitative este de intensitate maxima si punctele care reprezinta grafic unitatile de analiza sunt
distribuite pe o dreaptd. In mod similar, r ia valoarea 0 atunci cand R? este nul, adica in situatiile in
care distributia unitatilor de analizd nu poate fi aproximata printr-o dreaptd (Figurile 2. si 3.
ilustreaza situatii in care r este 0).

Din proprietatea (2) rezulta ca r ia valori pozitive atunci cand dreapta de regresie are o
inclinatie ascendentd de la stdnga spre dreapta, si valori negative atunci cand inclinatia este
descendenta.

Unitatea 2
Obiectiv: prezentarea problematicii regresiei lineare multiple

Cuvinte cheie: coeficientii de regresie standardizati, coeficient de determinatiec multipla,
multicoliniaritate, variabile "dummy".

Regresia lineara multipla

Modelul de regresie simpla este folosit pentru a descrie relatia dintre doud variabile cantitative. In
cazul 1n care sunt disponibile date despre mai multi factori cu potential explicativ, iar acestia sunt
estimati prin variabile cantitative, este de dorit ca analiza sd cuprindd simultan toate variabilele si nu
doar doua dintre acestea. Utilizarea regresiei simple intr-un astfel de caz, prin ignorarea unora dintre
variabilele independente, ori prin aplicarea succesiva pentru fiecare dintre variabilele independente,
poate sa conduca la rezultate eronate.

Exemplul urmator ilustreaza o situatie de acest tip.

Sa presupunem ca in evaluarea unui program prin care s-a urmarit reducerea somajului se
cunoaste variatia ratei somajului (DIF), suma cheltuita raportatd la numarul de locuitori (SUM), si,
in plus, fatd de exemplu similar descris in sectiunea precedenta, fiecare localitate este descrisa de un
indicator global al calitatii administrarii programelor locale, altele decat cel evaluat aici. Acest din
urma indicator, notat CALIT, este de tip cantitativ, si are trei valori: 1 desemneaza un nivel scazut,
2 un nivel mediu, iar 3 un nivel ridicat al calitd{ii administrarii programelor.

In Figura 7.7 sunt reprezentate localititile cuprinse in studiu, in functie de cele trei variabile.
La fel ca si in Figura 7.8 valorile lui DIF sunt pe axa verticald, iar cele ale lui SUM pe axa
orizontald. Marcarea localitatilor pe grafic se face prin simboluri grafice diferite in functie de
valorile celei de a treia variabile.

Analiza legaturii dintre DIF si SUM printr-o regresie simpld conduce la concluzia ca relatia
dintre cele doud variabile este directd, si destul de intensd (R? = 0,53).

Daca, insa, relatia dintre cele doud variabile este studiatda separat pe grupele de localitati
desemnate prin valorile celei de-a treia variabile, concluzia este diferita. In locul unui singur model,
vom urmari parametrii a trei modele de regresie simpla, cate unul pentru fiecare dintre valorile
variablei CALIT. Valorile lui R? care se obtin sunt 0,006 pentru CALIT = 1, 0,005 pentru CALIT =
2, s1 0,004 pentru CALIT = 3. Cele trei valori indica faptul ca intensitatea relatiilor dintre DIF si
SUM pentru fiecare dintre cele trei categorii de localitati este foarte aproape de zero. Altfel spus,
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cand sunt comparate localitati care sunt asemandtoare din punctul de vedere al performantei
administrarii de programe, cheltuirea unei sume mari pe cap de locuitor nu este asociata, in medie,
unei scaderi mai accentuate a ratei somajului decat in localitatile in care suma a fost mai mica.
Acest rezultat indica, contrar celui obtinut din analiza doar a primelor doua variabile, ca programul
de reducere a somajului nu a fost eficient.

Figura 7.7. Relatia dintre variabilele DIF, SUM, si CALIT pentru 25 de localitati.
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Problema generala pe care incercdm sa o rezolvam prin modelare statisticd poate fi redusa
adesea la urmatoarea exprimare:

B este un fenomen care trebuie explicat iar Ay, Ay, ... sunt factori explicativi potentiali; Care este
efectul independent al fiecarui A; asupra lui B? Care este ierarhia importantei factorilor A, A2, ...
in explicarea lui B?

Exemplul de mai sus arata faptul ca numai prin modele care cuprind simultan toate variabilele
relevante pentru fenomenul studiat poate fi evaluat efectul independent al fiecareia. Modelele
multivariate cele mai simple si de aceea cel mai usor de interpretat sunt cele de regresie multipla.
Vom arata modul in care acestea sunt definite (7.2.1), felul in care pot fi interpretate relatiile dintre
variabilele cuprinse in model (7.2.2.) si cum poate fi evaluatd eficienta de ansamblu a modelelor
(7.2.3). In sectiunea (7.2.4.) vor fi discutate modalitatile de generalizare a rezultatelor obtinute pe
un esantion iar in sectiunea (7.2.5) va fi descrisa problema multicoliniaritatii. In sectiunea (7.2.6) va
fi prezentata o extindere a modelelor de regresie pentru variabile nominale si ordinale.
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Definirea modelelor de regresie multipla

Fie Y, Xj, Xz, ..., Xm, variabile cantitative. Y este variabila a carei variatie incercam sa o explicam
iar X3, Xa,..., X, sunt variabilele independente. Putem scrie urmatoarea relatie intre variabile:

Y=a+bX;+bXo+...+bp X+ U (3)

unde a, by, by, ..., bm sunt numere iar U este o variabila.
Se observa ca pentru orice combinatie de numere a, by, by, ..., by, relatia (3) este asevirata,
pentru ca acestea impreuna cu valorile lui Y, X1, Xy, ..., X, determina U.

Figura 7.8. Reprezentarea grafica in trei dimensiuni a unor cazuri caracterizate de trei variabile.
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Dacd m=2 relatia (3) poate fi descrisa grafic printr-un desen tridimensional. Fiecarui individ
statistic 1i corespunde un punct de coordonate (X1,X2,Y) (Figura 7.8.), iar a, b; si b, definesc un
plan descris de ecuatia

Y'=a+ b X1+ byXo.

Variabila U este determinatd de acest plan si de punctele de forma (X3,X,Y) intr-un mod
analog cazului cu doud dimensiuni:
valoarea U; care 1i corespunde unui individ statistic care a luat valorile Xj;j, Xi,Yi, este egala cu
lungimea segmentului paralel cu axa OY care are la extremitati punctul care ii corespunde in spatiu
(X1i,X2i,Yi), respectiv punctul de intersectie cu planul (si care are coordonatele (X, X2i,Y")).

Expresia (3) indica faptul ca Y poate fi exprimata ca o combinatie liniarda de Xi, Xa, ..., X, §1 0
variabila U numita variabila reziduala. Daca fixam a, by, Dy,..., by, atunci U poate fi exprimat in
functie de aceste numere si Y, X1, X2,...Xn:

U =Y-(a+b1X1+b2X2+ .ot mem) (4)

Daca notam expresia din paranteza cu Y" atunci
u=Y-Y".
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VVom alege din multimea (infinitd) a expresiilor de forma (3) acea combinatie liniara pentru
care U (determinat din (4)) are valori minime. Pentru ca U este 0 variabila, atunci cand expresia (3)
se aplica unui numar de n indivizi statistici, U este un sir de n numere. Avem nevoie sa definim un
criteriu dupa care variabilele U sa poatd fi comparate astfel incat sa putem alege un U avand
valorile cele mai mici. Principiul folosit pentru modelele de regresie liniara multipla este, la fel ca si
in cazul bivariat, cel al celor mai mici patrate:

Unei variabile U ii corespunde un numar u obtinut din aplicarea formulei

U= u;? + U2 + ... + up?, unde u; este valoarea luata de U pentru cazul statistic i;

este ales U pentru care u este cel mai mic. Din (3) rezultd cd problema este echivalentd cu
determinarea valorilor a, by, by, ..., by, astfel incat u sa fie minim. Este important de retinut ca
pentru orice numar de variabile independente m, a, by, by, ..., by sunt determinati in mod unic de
conditia de a avea u minim.

Ecuatia
Y'=a+ b X;+bXo+ ... + b X, (5)
in care a, by, b, ..., by, sunt determinate in urma aplicirii principiului celor mai mici péitrate
este un model de regresie multipla.

Daca avem o singura variabila independenta (m=1) ecuatia (5) descrie un model de regresie
simpla.

In exemplul de mai sus, planul care aproximeaza cel mai bine - dupa criteriul celor mai mici
patrate -, distributia punctelor din spatiu asociate celor 25 de unitati de analiza (localitati cuprinse n
studiu) are ecuatia

DIF =-2,61+ 0,05 SUM + 1,00 CALIT.

Interpretarea modelelor de regresie multipla

Coeficientul bj, numit panta asociata variabilei X, reprezinta numarul de unitati cu care variaza
Y" atunci cand X creste cu o unitate iar celelalte variabile independente sunt mentinute constante.
Altfel spus, b; aratd cum se modifica valoarea asteptata a variabilei dependente atunci cand X
variaza iar Xj sunt constante, ji.
Deasemenea, in masura in care datele satisfac anumite proprietdti (dintre care un principiu
important este cel al distributiilor apropiate de cele normale, iar un alt principiu, al
multicoliniaritatii, va fi discutat in sectiunea 7.2.5.) este corect sd afirmam ca b; indica variatia in
mediile valorilor lui Y care corespund punctelor de forma (Xg,...,Xi,...,.Xm) respectiv (Xi,...,Xj +
1,...Xm). La fel, a arata care este media lui Y atunci cand X; = Xy =... = X =0.

Semnul plus al lui b; indica faptul ca intre X; si Y are loc o relatie pozitivd in conditii de
control al efectului celorlalte variabile, in timp ce semnul minus indicd prezenta unei relatii
negative.

In exemplul anterior, b; = 0,05 arata ca daca vom compara doua localitati unde diferenta dintre
sumele cheltuite Tn program / numarul de locuitori este 1000 lei, si care sunt identice din
perspectiva variabilei CALIT, ne asteptam ca, in medie, rata somajului sa fi scazut cu 0,05 puncte
procentuale in localitatea in care s-a suma / locuitor a fost mai mare. b, = 1,00 aratd ca pentru
aceeasi valoare a lui SUM, localitatile cu o evaluare a calitatii administrarii programelor mai buna
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cu o unitate au, in medie, o scadere mai mare cu o unitate procentuald. Aceastd interpretare este
consistenta cu rezultatul obtinut dupa aplicarea de regresii simple pentru fiecare din subesantioanele
definite de CALIT, dar aduce un plus de precizie in exprimarea relatiilor dintre variabila
dependenta si cele doua variabile independente.

Din interpretarea coeficientilor b;j se vede cum regresia multipla permite compararea de perechi
de grupe de indivizi statistici care sunt identici din perspectiva tuturor variabilelor independente cu
exceptia unei singure variabile. Diferenta observata in valorile variabilei dependente este atribuita
variatiei in variabila independenta care ia valori diferite pentru grupe diferite.

Asemeni pantei pentru cazul bivariat, coeficientii modelului de regresie multipld depind de
unitatile de masura ale variabilelor si este adevarata proprietatea

daci in loc de X avem cX; + d, atunci 1n loc de b; avem b; / c. (6)

Aceastd proprietate arata faptul cd panta de regresie nu poate fi folositd drept un indicator al
intensitatii relatiei dintre variabila dependenta si variabila independenta corespunzitoare, si nici nu
permite ierarhizarea variabilelor independente in functie de contribugia fiecareia la explicatia
variatiei variabilei dependente.

Pentru a descrie nu doar forma ci si intensitatea relatiilor liniare intre variabilele independente
si variabila dependentd sunt folositi coeficientii de regresie standardizati. Modul in care sunt
definiti este intuitiv: variabilele Y, X1, Xy, ..., Xm sunt standardizate folosind formula scorului z
prezentatd in Capitolul 1.

Noile variabile, obtinute in urma aplicarii formulei, au media egala cu zero iar abaterea
standard egald cu unitatea. Coeficientii de regresie din modelul determinat de variabilele
standardizate, se noteazd in mod obisnuit cu B1, P2, ..., Pm. Aplicand proprietatea (6) avem
urmatoarea formula pentru coeficientii standardizati:

In cazul bivariat (m = 1), B coincide cu coeficientul de corelatie Pearson. In cazul general, B;
aratd cu cate abateri standard variaza Y atunci cand X; creste cu o abatere standard. Din formula
reiese si faptul ca B are acelasi semn cu bj, iar B; = 0 este echivalent cu b; = 0.

Atunci cand m > 1 coeficientii de regresie standardizati au cateva proprietati diferite fata de
cazul bivariat:

1. Bi poate sa ia valori si in afara intervalului [-1, 1]. B; in valoare absoluta este supraunitar atunci
cand relatia dintre X si Y este foarte intensa si in plus, existd o relatie liniara stransa intre X si cel
putin una dintre celelalte variabile independente.

2. in timp ce in cazul bivariat U = 0 implica faptul ca 3; = +1, atunci cand m > 1, conditia

U = 0 nu restrange valorile posibile pentru Bi;.

Coeficientii de regresie standardizati permit ierarhizarea variabilelor independente in functie de

importanta pe care o are fiecare n explicarea variatiei variabilei dependente printr-o relatie directa.
Sunt necesare doua precizari privind limitele in utilizarea acestor coeficienti:
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1. Daca intr-un model teoretic in care Xi, Xy, ..., Xm sunt variabile independente pentru Y, X; este 0
variabild explicativa si pentru unul sau mai multi X;j, j#i, atunci modelul de regresie in care Y este
variabila dependenta ne permite numai estimarea efectului direct pe care il are X; asupra lui Y, nu si
a celui mediat de alte variabile din model. De exemplu, variabila care exprima proportia celor care
au absolvit liceul din populatia unei localitati poate avea un efect direct nul asupra numarului de
infractiuni pe cap de locuitor (Djicey =0), Ins@ un efect indirect substantial, mediat de o alta variabila
independenta cuprinsa in modelul de regresie multipla (de exemplu, venitul pe cap de locuitor).

2. Atunci cand avem doud modele cu aceleasi variabile, dar care descriu date diferite, coeficientii
standardizati nu sunt comparabili intre modele decat daca variabilele care le corespund au dispersii
asemanatoare. De aceea, este de preferat ca In comparatiile dintre populatii diferite sa fie folositi
coeficientii nestandardizati, dupa ce in prealabil datele au fost transformate astfel incat variabilele
Xj sd aiba aceeasi unitate de masura in ambele modele.

Eficienta unui model de regresie multipla

La fel ca si in cazul bivariat, puterea explicativa a unui model multivariat poate fi evaluata cu
ajutorul unor indicatori. Coeficientul R?, numit coeficient de determinatie multipli, este definit la
fel ca si atunci cand avem o singura variabild independenta si are o interpretare similara:

~ 2 (Y
2=y

Numardtorul expresiei reprezintd variatia lui Y care este "explicatd" de ecuatia de regresie, in
timp ce valoarea de la numitor este egald cu variatia totald a lui Y. Deci, R? indica proportia din
variatia lui Y care este "explicata" de toate variabilele independente din model. Din definitie rezulta
ci R? poate sa ia valori intre 0 si 1.
in exemplul din aceasta sectiune avem R2= 0,69.

Desigur, valorile ridicate ale lui R? sunt de dorit in locul celor scizute pentru ca implica faptul
ca explicatia este in mai mare masurd completd. Totusi, aceastd afirmatie necesitd cateva precizari:

R? are proprietatea de a creste cu fiecare variabild care este introdusd in model si de aceea
valorile lui R? trebuie judecate si in raport cu numirul de variabile independente. La limit, este
posibil sa avem R?= 1 daca avem un numar de variabile independente suficient de mare, chiar daca
acestea sunt generate aleator.

Concluzia care se desprinde este cad alegerea variabilelor care urmeaza sa fie incluse in model
nu poate fi decisd folosind exclusiv informatia de naturd statisticd (chiar daca existd procedee
complexe prin care putem imbogati aceastd informatie). Numai prin luarea in considerare si a unor
aspecte de naturd teoreticd poate fi decisa includerea sau eliminarea unor variabile in analiza.

Sa vedem ce semnificatie au valorile extreme pe care le poate lua R% 0 si 1, pentru ca
interpretarea valorilor intermediare este posibild prin raportarea la situatiile maximale.

R?este egal cu | atunci cand valorile lui Y sunt complet determinate de combinatiile liniare ale
valorilor variabilelor independente. In cazul bivariat, distributia punctelor se face dupa o dreapta,
iar atunci cand sunt doua variabile indegendente, dupa un plan.

La fel ca si in cazul bivariat, R® = 0 nu indica in mod necesar absenta unor relatii intre
variabilele independente si variabila dependenta:

1. Y poate sa fie determinata complet de variabilele independente prin relatii neliniare iar R? s3 fie
egal cu zero. De exemplu, daca
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Y = 10 - X4 - X2%),

se obtine distributia din Figura 7.9. in care toate punctele sunt pe o suprafata curba (cele mai multe
sunt pe o semisfera), iar R = 0.

2. Mai mult, este posibil sa avem R? = 0 chiar §i atunci cand intre una dintre variabilele
independente si Y exista o relatie liniard, in conditii de control, insd forma (panta) acestei relatii nu
este constanta pe categoriile celorlalte variabile.

Figura 7.9. Exem;)lul unei distributii in spatiu pentru care variabila dependenta este reprezentata pe
axa verticald si R® = 0.

Figura 7.10. Exemplul unei distributii in spatiu pentru care variabila dependenta este reprezentata
pe axa verticala, au loc relatii bivariate cu variabila dependentd de intensitate maxima si R®=0
pentru modelul multivariat.

Generalizarea rezultatelor obtinute pe esantion (inferenta)
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Atunci cand avem la dispozitie date dintr-un esantion probabilistic si construim pe acestea un
model de regresie multipla ne punem problema de a generaliza rezultatele obtinute pentru populatia
din care provine esantionul. Sa presupunem cd am obtinut b; > 0 si dorim sa stim dacd panta
corespunzatoare variabilei X este pozitiva si la nivelul intregii populatii. Pentru a afla acest lucru
vom construi un interval de incredere in jurul valorii lui b;. Determinarea intervalului de incredere
presupune Indeplinirea de catre datele analizate a unor proprietati, aceleasi cu conditiile specifice
cazului bivariat, la care se adauga conditia de absenta a multicoliniaritatii (pe care o vom defini si
analiza in sectiunea 6). In continuare, presupunem indeplinite toate aceste proprietiti. Pentru un
nivel de incredere de 0,95 avem intervalul

(0i - th-m-1,09750bi, Di + th-m-1, 09750b;),

unde n este numarul de cazuri in esantion, m este numarul de variabile independente, numarul t, .
0,075 poate fi gasit in tabelele pentru distributia t (pentru n - m - 1 = 60 ia valoarea 2,0, iar pentru un
numar care tinde la infinit ia valoarea 1,96) iar oy este eroarea standard a lui b;.

Daca intervalul de incredere nu il contine pe zero atunci ipoteza de nul, adica afirmatia
conform careia intre X; si Y nu avem o relatie liniara directd, poate fi respinsa (un mod mai riguros
de a exprima ipoteza de nul in cazul regresiei este acela de a spune ca parametrul - coeficientul de
regresie din populatie - este egal cu 0).

O alta modalitate prin care poate fi realizata generalizarea valorilor b; consta in determinarea
valorii maxime a nivelului de semnificatie statistica pentru care 0 apartine intervalului de incredere.
Daca nivelul de semnificatie observat este mai mic decat 0,05 atunci vom respinge ipoteza de nul,
conform regulilor de testare a ipotezelor statistice.

Deasemenea, putem calcula valoarea t asociata lui b;

t=Dbi/ oni

Putem gasi in tabelele statistice care este nivelul de incredere ce corespunde valorii determinate
in acest fel.

Pentru exemplul din aceastd sectiune, tabelul urmator contine coeficientii de regresie,
coeficientii standardizati, erorile standard, valorile t si nivelele de semnificatie statistica.

Coeficienti Coeficienti
ne-standardizati standardizati Nivel de
Eroare semnif.
B standard Beta t stat.
SUM 0,048 0,212 0,052 0,229 0,820
CALIT 0,994 0,291 0,786 3,412 0,002

Pentru a doua variabila independenta din exemplu, CALIT, putem respinge ipoteza de nul (p =
0,002<0,05).

Un model de regresie multipla poate fi folosit atit in explicatie cit si in predictie. Astfel, din
modelul anterior rezultd ca, in medie, localitatile in care ar fi aplicat un program similar cu cel
studiat iar suma cheltuita ar fi de 8000 de lei / locuitor, si care ar fi evaluate prin scorul 3 pentru
calitatea administrarii programelor, vor avea in medie o scadere a ratei somajului cu o valoare data
de urmatoarea formula
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DIFy=-2,61+0,05*8+1,00*3=0.79.

Mai mult, putem determina cu o probabilitate p intervalul caruia ii apartine valoarea variabilei DIF
pentru care cunoastem valorile variabilelor SUM si CALIT_ Acesta este

(DIFg - th-m-1,09750D1F, DIFg + th.m-1,09750DIF),

unde DIF, este valoarea medie "prezisd" de model, opr este eroarea standard a valorii estimate
DIFo.

In exemplul anterior, DIF este cu o probabilitate de 0,95 in intervalul de incredere
(0,79 - 2*0,59, 0,79 + 2*0,59) = (-1,57, 3,15).

Problema multicoliniaritatii

Situatia In care o variabila independentd poate fi exprimatd ca o combinatie liniard perfectd a
celorlalte variabile independente, este numita multicoliniaritate perfecta:

De exemplu, daca variabilele independente sunt X1, Xo, si X3, iar

X2 = 3X1 + 2X3, se spune ca X, este exprimat printr-o combinatie liniara a variabilelor X; si X3,
iar variabilele Xy, X; si X3 sunt intr-o relatie de multicoliniaritate perfecta.

Atunci cand variabilele independente sunt intr-o situatiec de multicoliniaritate perfectd coeficientii
de regresie nu pot fi determinati, si analiza de regresie nu poate fi aplicata.

In practica, o situatie de acest tip este rar intalnitd si este usor de detectat. In schimb, sunt mai
frecvente cazurile de multicoliniaritate ridicatd, in care o variabila independenta poate fi
exprimatd aproape perfect printr-o combinatie liniard a celorlalte variabile independente. Cand se
intimpla acest lucru, coeficientii pot fi determinati in mod unic insa sunt instabili: valoarea pantei
unui anumit coeficient diferd foarte mult de la un esantion la altul pentru o anumita populatie. Din
acest motiv, atat comparatiile intre valorile coeficientilor dintr-un model cat si comparatiile pentru
aceeasi coeficienti ai unor modele pe esantioane diferite sunt nesigure.

Care este pragul peste care multicoliniaritatea este consideratd a fi ridicatad si poate sa ridice
probleme 1n interpretarea modelului? O metoda frecvent folositd constd in realizarea de regresii n
care, pe rand, fiecare dintre X; este variabild dependenta iar ceilalti X; sunt variabile independente.
Valoarea cea mai ridicatd pentru un R? obtinut in acest fel este o masurd a nivelui de
multicoliniaritate din model, iar limita conventionala sub care se considera ca multicoliniaritatea nu
afecteaza interpretabilitatea modelului este 0,8.

Atunci cand este Intdlnita o situatie de multicoliniaritate ridicatd sunt mai multe moduri prin care
pot fi atenuate efectele ei:

1. Este marit volumul esantionului astfel incat ipoteza de nul sd poatd fi respinsd pentru o parte
dintre coeficienti.

2. Variabilele care sunt puternic corelate sunt combinate in indicatori unici. De exemplu, Intr-0
analiza in care sectiile de vot sunt unitati statistice, rata de participare in primul tur de scrutin al
alegerilor din 1996 este o variabild independenta si rata de participare in al doilea tur de scrutin al
alegerilor din 1996 este o altd variabila independenta, coeficientul de corelatie intre cele doua
variabile este r = 0,91 Un model realizat pe un esantion ales dintre sectiile de vot si in care cele
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doua variabile sunt independente va fi afectat de o problema de multicoliniaritate ridicatd. O solutie
ar fi includerea in analiza a mediei in locul celor doua variabile.

3. Sunt realizate mai multe modele fiecare avand doar o parte dintre variabilele care produc
multicoliniaritate. Pentru exemplul anterior, ar insemna considerarea a doud modele, unul cu rata de
participare pentru primul tur, al doilea cu rata de participare pentru al doilea tur.

Variabile ""dummy**

Regula generalda conform careia analiza de regresie poate fi aplicatd numai variabilelor de interval
sau de rapoarte are o exceptie importanta: toate proprietatile pe care le au valorile estimate ale unui
model de regresie se pastreaza si in cazul in care una sau mai multe dintre variabilele independente
sunt dihotomice (adica variabile care iau doua valori).

Consecintele acestei proprietati sunt importante deoarece permit nu doar estimarea efectelor unor
variabilele care in mod obisnuit sunt dihotomice (exemplu sexul, mediul de rezidenta -- urban /
rural, etc.) asupra variabilei dependente ci si includerea intr-o analizd de regresie a unor variabile
nominale sau ordinale cu mai mult de doua categorii. Acest lucru este posibil in urma transformarii
unei variabile cu n categorii in n - 1 variabile dihotomice.

Ca o ilustrare, s presupunem ca datele despre programul de reducere a somajului din exemplul
discutat 1n aceasta sectiune cuprind informatii despre inca o variabild independenta: judetul in care
se afla localitatea (JUDET). Mai presupunem ca localitatile din studiu provin din trei judete, notate
cu A, B, C. Variabila JUDET este transformata in doua variabile dihotomice: JUDET1 si JUDET2.
JUDETTI este definita astfel: localitatile care sunt in judetul A au valoarea 1, iar toate celelalte au
valoarea 0.

JUDET?2 este definitd asemanator: localitatile care sunt in judetul B au valoarea 1, iar toate celelalte
au valoarea 0.

Cunoscand valorile celor doud variabile pentru o localitate, stim sigur in ce judet se afla aceasta,
deci informatia oferita de JUDET1 si JUDET2 este egala cu cea oferitd de variabila initiala,
JUDET.

Prin introducerea celor doud variabile dihotomice 1n analiza putem verifica daca scdderea somajului
a fost influentata si de factori care s-au manifestat la nivel de judet, independenti de conditiile de
nivel local. Daca coeficientul b, respectiv beta, care corespunde uneia dintre aceste variabile este
diferit de 0, atunci rezultd ca variatia variabilei DIF poate fi explicatd mai bine in urma includerii ei.

Exercitii si probleme

1. Presupunem cunoscute pentru mai multe localitati urmatoarele doua variabile: diferenta intre
venitul pe cap de locuitor in ultimul an si cel din anul anterior (VENIT)--masurat in mii lei--, si
proportia celor din localitate care au absolvit cel mult 10 clase (SCOALA)--estimata in procente.

O analiza de regresie prin care se incearca explicarea efectului variabilei SCOALA asupra variabilei
VENIT conduce la urmatoarele rezultate:

r =-0,55, R? = 0,30, iar ecuatia de regresie este
VENIT =-7,5-12 SCOALA.

Care dintre urmatoarele afirmatii este adevarata?
a. Localitatile in care SCOALA are valori mici au, in medie, valori mai mici ale variabilei VENIT.
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b. Localitatile in care sunt 20% locuitori care nu au absolvit 10 clase au, in medie, diferenta intre
veniturile anuale pe cap de locuitor (VENIT) cu 12 mii de lei mai mare decat localitagile in care sunt
30% locuitori care nu au absolvit 10 clase.

2. Presupunem ca, 1n plus, avem si date despre proportia locuitorilor care au mai putin de 18 ani
(MINORI)-- estimata in procente. Ecuatia de regresie multipla care include variabilele SCOALA si
MINORI ca variabile independente este urmatoarea:

VENIT =12 - 4 SCOALA - 0,2 MINORI.
BscoaLa = -0,08, iar Bminori = -0,25.

Care dintre urmatoarele afirmatii este adevarata?

a. Variabila MINORI explicd mai putin din variatia variabilei dependente decét variabila SCOALA.
b. Conform modelului de regresie, localitatile in care SCOALA = 5, iar MINORI = 20, au avut 1n
medie o scadere a venitului pe cap de locuitor cu 12 mii de lei.

Pentru urmadtoarea intrebare, sa se incercuiascd varianta corecta /variantele corecte:

3. Se da ecuatia de regresie cu coeficienti nestandardizati (in parantezd sunt prezentate erorile
standard ale coeficientilor de regresie:

Y’ =-40 + 0.72X; + 1.29%, — 0.15x3

ES (0.13) (0.37) (0.16)

R=0.9

Care din coeficientii ecuatiei de regresie difera semnificativ de zero pentru un nivel de semnificatie
p=0.05?

1. celal luix;

2. celal lui x,

3. celal lui x3

4. niciunul
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