Katarzyna
Grzeszkiewicz-Radulska

Wprowadzenie
do analizy
wariancji

z czynnikami
losowymi

I



Wprowadzenie
do analizy
wariancji

z czynnikami
losowymi



WYDAWNICTWO

UNIWERSYTETU
LODZKIEGO



Katarzyna
Grzeszkiewicz-Radulska

Wprowadzenie
do analizy
wariancji

z czynnikami
losowymi

WYDAWNICTWO
' UNIWERSYTETU

tODZKIEGO

k6dz 2023



Katarzyna Grzeszkiewicz-Radulska (ORCID: 0000-0002-9155-3588)
— Uniwersytet £6dzki, Wydziat Ekonomiczno-Socjologiczny
Katedra Metod i Technik Badan Spotecznych, 90-214 £.6dz, ul. Rewolucji 1905 r. nr 41/43

RECENZENCI
Jolanta Perek-Biafas, Piotr Jabkowski

REDAKTOR INICJUJACY
Katarzyna Wiodarczyk

REDAKCJA
Weronika Sopala

SKLAD I LAMANIE
Munda — Maciej Torz

KOREKTA TECHNICZNA
Leonora Gralka

PROJEKT OKLADKI
Polkadot Studio Graficzne Aleksandra Wozniak, Hanna Niemierowicz

© Copyright by Katarzyna Grzeszkiewicz-Radulska, £.0dz 2023
© Copyright for this edition by Uniwersytet £.6dzki, £.6dZ 2023

https://doi.org/10.18778/8331-176-0

Wydane przez Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego
Wydanie I. W.09831.20.0.K

Ark. wyd. 7,5; Ark. druk. 10,25

ISBN 978-83-8331-176-0
e-ISBN 978-83-8331-177-7

Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego
90-237 L6dz, ul. Matejki 34A
www.wydawnictwo.uni.lodz.pl
e-mail: ksiegarnia@uni.lodz.pl
tel. 42 63555 77


http://orcid.org/0000-0002-9155-3588

Spis tresci

WPLOWAAZEIIIE ...ttt teassssssnnnnes 7
ROZDZIAL 1. Role czynnikéw losowych w planach badawczych ............ 13
1.1. Czynniki stale i czynniki losowe w ujeciu definicyjnym................... 13
1.2. Czynniki state 1 losowe w perspektywie praktyki badawczej........... 18
1.2.1. Czynnik losowy ,,080by badane”............cccccvvvvvvrvrnvnrerernnnnnnnnnnn 19
1.2.2. Inne czynniki 10SOWE ........ccooviiiiiiiieiieiiiiiiiieee e 23
1.2.3. Plany badawecze bez replikacji i z replikacjami ...................... 30
1.2.3.1. Ocena planu 1a......ccccceeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeecciiieeee e e 33
1.2.3.2. Ocena planu 1D......ccccovveiiinnnrnninniinnnnninnennennnnnnnnnnnnns 39
1.2.3.3. Ocena planu 2D........cceveiirnunnnninninininninnnnnnennnnnnnnnnns 41
1.2.3.4. Ocena planu 28......cccoeeeveurnunnnnnrnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn 48
1.3. Nieprobabilistyczny dobdér proby replikacyi ........ceeeeeecvviieeeeeeeencinnnnns 52
ROZDZIAL II. Analizy statyStyCzne .......cccccceeeviiiiiiieeeeeeeeiiciireeee e eeeeiias 59
2.1. Podstawy analizy wariancji — modele z efektami statymi w sche-
macie MICAZYZIUPOWYIIL.......ccevererrrereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeerereereeeeees 60
2.2. Wyznaczanie oczekiwanych $rednich kwadratéw E(MS)................. 72
2.2.1. Zrédta zmiennoéci ksztaltujace wartoéci érednie dla czynnika
statego w schematach z replikacjami ...........ccccceeeeeveiinnnnnnnn... 86
2.3. StatyStyKa qUASI-F .....uveiiiiiiieeiiiiiieeee e 90
2.4, Zatozenia modeli.......ccoccciiiiiiiiiiiiiiiee e 93
2.5. Miary wielkoéci efektu oparte na komponentach wariancyjnych ... 96
2.6, IMOC LESEOW .vvvvviieeieeiiiiiiiiee e e e ettt e e e e e e e rrrrr e e e e e e e eeentraaeeeeeeesnsnrsaaeeeas 111
2.7. Przyklad analizy danych........ccccccccooiiiiiiiiiiiiieee e 119
2.8. Alternatywne strategie wobec modeli z czynnikami losowymi ....... 129
ZiAKONCZEINIE ....uevvvvvieeeeeeeeiiiieeeeeeeeeeiitareeeeeseeeettaaaeeeeeesssssstrraseeeeessssssrsseeanns 135
Biblio@rafia ....c..eviiiiiieiicccieee e e e 137
ANEKS ...ttt e e et a e e e etbaeeeetbaaaeanens 143
Zatacznik 1. Moc testow W modelu T X T...cc.veveeviiiieeiiiiee e e 143
Zalacznik 2. Moc testéw w modelu 7(T) .....coocvvirveeeeeeiieiiieeeee e, 149
Zalacznik 3. Dane do przykladu.......cccccceeiiiiiiiiiiiiiiee e, 155

Zalacznik 4. Komendy do Edytora Polecen w IBM® SPSS® Statistics.. 156



6 Spis tresci

SPIS FYSUNKOW .eviiiiiiiiiiiiiiiee e e e ecciitiee e e e e e eeeiitr e e e e e e eeaetaareeeeeeeeesnatsaaeaeaeeenns 159
SPIS LADEL .t en 161

SPIS WYKITESOW et eeeeee e e e e e e e e e e e e e e etrraeeeeeeeens 163



Wprowadzenie

W glosnym artykule z 1973 roku Herbert Clark przedstawil intrygujaca
»zagadke” metodologiczna. Oto dwdéch naukowcow rownolegle 1 niezalez-
nie od siebie zajmuje sie tym samym problemem badawczym i stosuje te
sama metode jego rozwigzania. Badaja szybko$¢ czytania stéw w jezyku
angielskim 1 obydwaj wysuwaja, hipoteze, ze procesy zwiazane z czyta-
niem, w tym spostrzeganie, wokalizacja, itd., beda przebiegaly szybciej
w przypadku rzeczownikéw niz czasownikéw. Kazdy z badaczy losowo
wybiera ze stownika po 10 rzeczownikéw 1 czasownikéw, a nastepnie do-
konuje pomiaru czasu czytania tych 20 stéw u kazdego z 50 uczestnikéw
badania. W rzeczywistosci szybko§¢ czytania stéw w populacji czasowni-
kow jest taka sama, jak w populacji rzeczownikow, a wiec prawdziwa jest
hipoteza zerowa, a nie hipoteza alternatywna, ktéra odpowiada przy-
puszczeniu obydwu badaczy. Jednocze$nie w obu populacjach zréznico-
wanie czasu czytania jest duze, co przy matych probkach oznacza, ze
moga, one niezbyt wiernie odzwierciedlaé rozktad populacji. Jakie sq usta-
lenia badaczy na podstawie dobranych przez nich losowo préb stéw i prze-
prowadzonego testu znakéw rangowanych Wilcoxona? Badacz pierwszy
otrzymal wynik istotny statystycznie, ktory byl podstawa konkluzji, ze
przeczytanie rzeczownikow zajmuje mniej czasu, a badacz drugi, réwniez
na podstawie wyniku istotnego statystycznie, konkludowat, ze to czasow-
niki zajmujq mniej czasu. Jak to sie stalo, ze wyniki przeprowadzonych
testow prowadza, do przeciwstawnych wnioskéw, a na dodatek zaden
z tych wnioskéw nie odpowiada rzeczywistosci?

Zasadniczo uzyskanie wyniku istotnego statystycznie, mimo praw-
dziwoséci hipotezy zerowej, nie jest niczym zaskakujacym — przyjmujac
poziom istotnosci na poziomie np. 0.05 godzimy sie na to, ze 5 préb na
100 przyniesie wynik uprawniajacy do odrzucenia hipotezy zerowej, pod-
czas gdy w rzeczywistosci jest ona prawdziwa. W tym przypadku sedno
problemu lezy jednak gdzie indziej. Wlasciwe rozwiazanie ,zagadki” to
niedopasowanie metody analitycznej do hipotezy, ktora badacze cheieli
uprawdopodobni¢ lub — rozpatrujac sprawe z drugiej strony — konkluzja
o zbyt szerokim zakresie w stosunku do zastosowanej metody. Badacze
wybrali test znakow rangowanych. Wybor tej metody (podobnie zreszta
jak wybér jej parametrycznego odpowiednika, czyli testu T dla préb za-
leznych) wiaze sie z uwzglednieniem w modelu tylko jednego czynnika,



8 Wprowadzenie

w tym przypadku: ,cze$¢ mowy” (czasownik vs. rzeczownik). Metoda ta
nie pozwala jednak na uwzglednienie tego, ze dane zebrano za pomoca
proébki czasownikow i rzeczownikow, a to powoduje, ze odnotowany przez
kazdego badacza efekt ,czesci mowy” jest de facto ograniczony do kon-
kretnych 10 czasownikéw 1 10 rzeczownikéw uzytych w eksperymencie.
A skoro wniosek odnosi sie do kilku konkretnych rzeczownikéw i czasow-
nikéw, to nie powinno dziwié, ze jeden ich zestaw moze przyniesé od-
mienna konkluzje niz inny zestaw, nawet jesli oba zestawy zawieraja,
stowa wylonione losowo z jednego stownika. W modelu zastosowanym
przez badaczy wynik istotny statystycznie uprawnia do uogdlnienia
wniosku na temat efektu czynnika ,,cze$ci mowy” na nieprzebadane jed-
nostki (osoby), ale generalizacja na nieprzebadane czasowniki i rzeczow-
niki nie jest jeszcze uprawniona. Generalizacja efektu na dwie populacje
jednoczesnie, tj. populacje oséb 1 populacje stéw, wymaga analiz w opar-
ciu o inny model — taki, ktéry dodatkowo uwzgledni czynnik ,,stowa” i to
w charakterze czynnika losowego?.

Czy przywoltanie artykulu, ktory ukazat sie p6t wieku temu ma dzi-
siaj uzasadnienie i1 czy rozwazany w nim przypadek moze mieé¢ odpo-
wiedniki w innych obszarach problemowych? Odpowiedz na kazde
z tych pytan jest twierdzaca. Jako przyklad rozpatrzmy problem bliski
psychologii i1 socjologii. Badacza interesuje wplyw ptci osoby prezentu-
jacej jakie§ zachowanie. Nie jest mozliwe, by uczestnikom ekspery-
mentu zachowanie to zaprezentowata kazda kobieta 1 kazdy mezczyzna
na $wiecie — badacz zdecyduje sie, by zachowanie to odgrywato przed
badanymi co najwyzej kilkanas$cie kobiet i kilkunastu mezczyzn (by¢
moze nawet zdecyduje sie na jedna kobieta 1 jednego mezczyzne). Jesli
badacz nie wprowadzi do modelu losowego czynnika ,,wspdlpracownik
badacza”, to odkryty efekt pici dotyczy¢ bedzie jedynie tych konkret-
nych wspélpracownikéw, ktérzy zostali zaangazowani do ekspery-
mentu. Wezmy przyktad badania, ktérego celem jest poréwnanie sku-
tecznoéci réznych metod psychoterapeutycznych. Dopdki model
analityczny nie bedzie uwzglednial czynnika losowego ,psychotera-
peuta”, to wnioski dotyczace skutecznoéci poszczegblnych metod beda
ograniczone do psychoterapeutéw, ktérzy wzieli udziat w eksperymen-
cie. Co wiecej, nie bedzie wiadomo, czy efekt metody jest stabilny i czy
charakteryzuje wszystkich psychoterapeutéw, a w koncu, jaki udziat
w obja$nianiu zmian zachodzacych u pacjentéw ma — obok oddziatywa-
nia metody psychoterapii — oddzialywanie psychoterapeuty.

1 Model analityczny, ktory Clark (1973) uznat za wtasciwy jest zaprezentowany w pod-
rozdziale 2.3.
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Planowanie eksperymentéw w sposéb, ktéry drastycznie ogranicza
zakres ustalenia badawczego 1 limituje go do warunkéw, w ktérych to
ustalenie powstalo (choé¢ — jak na ironie — pozwala na jego uogélnienie
na szerszg populacje uczestnikOw) nie jest praktyka optymalng
z punktu widzenia rozwoju nauki. Raczej rozwoj ten spowalnia 1 czyni
mniej efektywnym, niz niejednokrotnie mégltby by¢ — domaga sie prze-
prowadzenia wielu badan na ten sam temat, tyle ze w innych okolicz-
nosciach, a potem dokonania metaanalizy, ktéra uczyni przedmiotem
badan wyniki, czesto niespdjne, tych ,punktowych” eksperymentéw.
W praktyce zreszta, na skutek braku odpowiedniego materiatu, nie
zawsze takie metaanalizy udaje sie z powodzeniem przeprowadzié, jako
ze z prostym, mechanicznym replikowaniem eksperymentéw rzadko
kiedy mozna sie spotkaé. Tymczasem trafnoéé¢ zewnetrzna ekspery-
mentu mozna — i to stosunkowo niewygérowanym kosztem — znacznie
podnieéé poprzez odpowiednie zaplanowanie eksperymentu i takie
skonstruowanie modelu, w ktérym przynajmniej pewnym okoliczno-
$ciom, dotad ograniczajacym zakres wnioskow, nadany zostanie status
czynnika losowego. Taki eksperyment nazywany jest eksperymentem
z replikacjami. Wynik eksperymentu z — przyktadowo — 20 replikacjami
bedzie zbiezny z rezultatem metaanalizy przeprowadzonej na 20 eks-
perymentach bez replikacji (Jackson, 1991: 455).

Ksiazka ta powstala z zamiarem cze$ciowego wypelnienia luki
w polskim piémiennictwie naukowym z zakresu metodologii badan eks-
perymentalnych. Klasyczne juz prace Jerzego Brzezinskiego (2008)
oraz Antoniego Sulka (1979, 2002) stanowia fundamentalny wktad
w rozwdj tej dziedziny. Natomiast podjeta w tej pracy problematyka
czynnikéw losowych w planach eksperymentalnych, chociaz dotyczy
obszaru znacznie wezszego, to jej waga — jak to prébowano wyzej zary-
sowaé — wydaje sie szczegblnie istotna. W polskiej literaturze nie do-
czekala sie ona do tej pory oddzielnego opracowania?, szczegdlnie ta-
kiego, ktore Dbyloby ukierunkowane na specyfike probleméw
badawczych w naukach spotecznych. Wydaje sie ponadto, ze sama pro-
blematyka czynnikéw losowych jest poniekad traktowana jako drugo-
planowa. Jest w tym racja o tyle, ze czynniki losowe prawie nigdy nie
graja samodzielnej, ani wiodacej roli w badaniu eksperymentalnym
— nie sg bezposrednio ujete w prawidlowosciach, ktore badacz chce
uprawdopodobnié. A jednak maja bardzo duze znaczenie metodolo-
giczne.

2 W polskiej literaturze zagadnienie czynnikéw losowych w analizie wariancji najsze-
rzej opracowal Andrzej Stanisz (2007: 577—611).
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W rozdziale I ksiazki staram sie te kwestie szczegélowo przedsta-
wié, odwotujac sie do konkretnych przyktadéw, analizujac rézne sche-
maty i praktyki badawcze pod katem ich ewentualnych niedostatkow
w zapewnieniu planowi eksperymentalnemu wysokiej trafnosci. Roz-
patruje przy tym problemy badawcze, ktére odnosza sie do obszaru za-
interesowan nauk spolecznych. Specyfika zjawisk w tym obszarze
wiaze sie niejednokrotnie z pewnym, niemajacym odpowiednika w na-
ukach przyrodniczych, napieciem na styku bodziec (np. metoda psycho-
terapii) 1 no$nik bodZca (np. psychoterapeuta), ktére wiaze sie z tym,
ze noénik bodzca nie jest obojetnym elementem ukladu badawczego
1 wskazane jest, aby uwzglednié¢ go w modelu jako dodatkowy, najlepie;j
losowy, czynnik wplywu. Wydaje sie, ze jako badacze jesteémy zbyt
stabo uczuleni na te problemy — w planach badawczych zwykle rozpa-
trujemy tylko te czynniki, ktérymi bezposrednio manipulujemy i kto6-
rych efekty nas bezposrednio interesuja, traktujac inne elementy
ukladu jako niuanse nalezace do sfery organizacyjne;j. Postepujac w ten
sposdb obnizamy nie tylko trafno$§é zewnetrzna ustalen badawczych,
ale takze ich trafno$¢ wewnetrzna.

Ponadto warto zasygnalizowad, ze w podejéciu do problemu doty-
czacego tego, kiedy czynnik moze mieé¢ status losowego (czy tylko
wtedy, gdy jego poziomy zostaly losowo wybrane z populacji poziomoéw?)
zaszta do§¢ duza zmiana. Nastapito bowiem przesuniecie ze stanowiska
rygorystycznego w kierunku bardziej liberalnego. Jest to efekt burzli-
wej dyskusji metodologicznej. Niewykluczone, ze rozwigzania propono-
wane przez poszczegblne strony nadal beda budzié¢ kontrowersje. Sta-
ram sie przyblizy¢ argumenty wymieniane w tej dyskusji, sama
zajmujac stanowisko blizsze podejéciu liberalnemu.

Celem rozdziatu II jest pokazanie procedur analitycznych zwigza-
nych z przeprowadzeniem wnioskowania statystycznego na dwie lub
wiecej populacje jednoczeénie. Przyblizajac analizy dla modeli zawiera-
jacych czynniki losowe skupiam sie w gtéwnej mierze na procedurach
testowania efektow. Jako uzupelnienie dla wnioskowania statystycz-
nego przedstawiam tez procedury szacowania wielkosci efektéw oraz
wyznaczania mocy testow.

W opracowaniu tym ograniczam sie do prezentacji procedur doty-
czacych metody analizy wariancji (ANOVA), ktéra do opracowania da-
nych zebranych w eksperymencie, szczegdblnie w przypadku grup row-
nolicznych, bedzie metoda ,pierwszego wyboru”. Zdecydowana
wiekszoé¢ rozwazan dotyczy schematow miedzygrupowych uzyskanych
w planach kompletnie zrandomizowanych. Jednocze$nie najwieksza
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uwage poSwiecam modelom z efektami mieszanymi, a wiec takim,
w ktérych obecne sa zaréwno czynniki stale, jak 1 losowe. W przypadku
wielu problemoéw badawczych podejmowanych w naukach spotecznych
to wlaénie te modele beda poprawna alternatywa dla modeli uwzgled-
niajacych jedynie czynniki stale.

Niewatpliwie obecnosé czynnikéw losowych w modelu czyni analizy
bardziej ztozonymi. Staralam sie, by nadmiernie nie komplikowaé wy-
wodu, a takze, by przyjac bardziej perspektywe badacza niz teoretyka.
Pomimo to nalezy zda¢ sobie sprawe, ze — na tym poziomie zaawanso-
wania analiz — od zadnego oprogramowania statystycznego nie mozna
oczekiwad, ze stanie sie dla badacza przewodnikiem. Bedzie mozna od
niego co najwyzej oczekiwa¢ wykonania obliczen wedlug skonkretyzo-
wanych przez badacza polecen. Konieczno$é przejecia przez badacza
kontroli nad analizami wynika dodatkowo z wieloSci potencjalnych
schematow eksperymentalnych 1 potrzeby dopasowania dziatan anali-
tycznych do konkretnego schematu. Staraniem moim bylo, aby — zacho-
wujac standardy pracy akademickiej 1 wymodg ScistoSci wypowiedzi
— napisac ksiazke przystepna i uzyteczng dla praktykéw.

Chcialbym serdecznie podziekowac recenzentom tej ksiazki dr hab.
Jolancie Perek-Biatas, prof. Ud oraz dr hab. Piotrowi Jabkowskiemu,
prof. UAM za wnikliwg lekture i cenne uwagi. Podziekowania za zycz-
liwa, wspotprace kieruje do zespotu Wydawnictwa Uniwersytetu Lodz-
kiego.

Praca powstata w ramach projektu finansowanego przez Narodowe
Centrum Nauki UMO-2014/15/B/HS6/01386.






ROZDZIAL 1

Role czynnikow losowych w planach badawczych

1.1. Czynniki stale i czynniki losowe w ujeciu
definicyjnym

Czynnik staly (ang. fixed factor) to taka cecha, ktorej wlaczone do ba-
dania warianty sa wazne dla badacza z teoretycznego punktu widzenia.
Zwykle chodzi o przypadek, w ktéorym do badania wlaczone sa wszyst-
kie warianty (poziomy), jakie dane cecha posiada, cho¢ nie musi by¢ to
reguta. Kiedy rozpatrywane w badaniu poziomy zmiennej beda stano-
wié tylko wyimek jej wariantéw, ale beda starannie 1 z rozmyslem wy-
brane po to, aby utworzy¢ poznawczo interesujacy kontrast (lub kon-
trasty), wtedy réwniez dany czynnik nalezy uznaé za staly (Jackson,
Brashers, 1994a: 1; Lindman, 1992: 129).

Jako przyktad moze postuzy¢ czynnik ,poddanie terapii metoda X”
o poziomach ,tak” i ,nie”; czy ,wielko§¢ dawki leku Y” o poziomach:
~wysoka”, ,niska”, ,brak leku”. Nieco innym przykladem bedzie , kieru-
nek studiéw”, jako ze pozioméw tego czynnika moze by¢ kilkadziesiat.
Niemniej je$li badacz ograniczy swoje zainteresowania — uzasadniajac
to odpowiednio — do kilku konkretnych kierunkéw 1 do tych celowo wy-
branych bedzie formutowaé hipotezy oraz dokonywaé¢ miedzy nimi po-
réwnan, to czynnik ,kierunek studiow” nalezy potraktowacé jako czyn-
nik staty. Na podobnej zasadzie nalezy podejs¢ do czynnika ,,pte¢” (czy
»tozsamo$é plciowa”). Porownywanie kobiet 1 mezczyzn (nieuwzgled-
nienie oséb niebinarnych), podobnie jak poréwnywanie os6b niebinar-
nych 1 mezczyzn (nieuwzglednienie kobiet), czy poréwnanie tych trzech
kategorii 0sob, to wszystko beda przyklady uzycia w badaniu czynnika
statego (nie zajmuje sie tu kwestig uzasadnienia dla stawianych hipo-
tez 1 tworzenia takich a nie innych poréwnan).

W charakterystyce czynnika statego istotna jest takze kwestia ge-
neralizacji wnioskow, czyli mozliwosci dokonywania uogdlnien poza
poziomy czynnika, ktore zostaly wlaczone do badania. W sytuacjach,
w ktorych przebadano wszystkie poziomy, jakie czynnik moze przyjaé
(przyklad z poddaniem terapii metoda X), kwestia jest oczywiécie bez-
przedmiotowa — poziomy czynnika uwzglednione w badaniu odpowia-
daja populacji jego poziomdéw, a zatem nie ma juz wiece] zadnych
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pozioméw, na ktére mozna by rozszerzy¢ wnioski. Natomiast wtedy,
gdy w badaniu znajduje sie tylko cze$é wszystkich mozliwych pozio-
moéw czynnika (przyklad z kierunkami studiéw), to nadanie mu sta-
tusu czynnika statego oznacza, ze badacz nie zamierza rozszerzyc
wnioskéw na poziomy nieprzebadane, a gdyby ewentualnie probowat
przeprowadzi¢ takie uogélnienie, to dzialanie to nalezaloby uznac za
nieuprawnione (Jackson, Jacobs, 1983). Krétko moéwiac, poziomy
czynnika stalego tworza interesujacq badacza populacje poziomoéw,
czy inaczej to ujmujac, zbiér poziomow wyczerpujacy jego zapotrzebo-
wanie informacyjne.

Czytelnicy artykutow naukowych, w ktorych postuzono sie analiza
wariancji stykaja sie z czynnikami stalymi niemal w kazdym relacjo-
nowanym badaniu, choé¢ o czynniku staltym pisze sie tam zwykle po pro-
stu ,,czynnik”, a dookreélenie ,staly” jest jedynie domy$lne. W podobne;j
sytuacji znajda sie czytelnicy podrecznikéw statystycznych oferujacych
wprowadzenie do analizy wariancji (przyktadowo: Wiktorowicz, Grze-
lak, Grzeszkiewicz-Radulska 2020), czy uzytkownicy pakietow staty-
stycznych korzystajacy z podstawowych procedur tej metody analizy.
7 pojeciem ,czynnik staly” zetkniecie nastepuje wowczas, gdy wywdd
wyktadu lub funkcjonalnoéé programu przewiduje inny rodzaj czyn-
nika, a mianowicie ,,czynnik losowy”.

Czynnik losowy (ang. random factor) jest cecha, ktorej poziomy
wlaczone do badania zawsze sa tylko czeécia zbioru wszystkich mozli-
wych jej pozioméw. W odréznieniu od pozioméw czynnika statego, po-
ziomy czynnika losowego nie beda wykorzystywane do tworzenia kon-
trastéw — hipotezy nie beda glosié poréwnan miedzy poziomami
czynnika losowego. Poziomy te bowiem nie przedstawiaja soba waznych
dla teorii odmian danej cechy, a nawet wiecej — sa wzajemnie zastepo-
walne, kazdy poziom jest tak samo dobry i uzyteczny jak inny,
w tym sensie nie ma znaczenia, ze probke pozioméw tworza te, a nie inne
poziomy czynnika. Dang probke pozioméw czynnika losowego mozna wy-
mienié¢ na inny zestaw poziomdéw bez konieczno$ci modyfikacji pytania
problemowego. Oznacza to takze, ze gdyby eksperyment miat byé repli-
kowany, to w takim powtdérzonym badaniu uzyto by innych niz poprzed-
nio pozioméw czynnika (Jackson, Brashers, 1994a: 4-7). To kolejna ce-
cha, ktéra odréznia czynnik losowy od stalego. W przypadku czynnika
statego replikacja badania wiaze sie z wykorzystaniem zawsze tych sa-
mych pozioméw (Kirk, 1968: 51). Gdyby z jakiego$§ wzgledu mialo dojsé
do zmiany w obrebie poziomow czynnika stalego, to zmianie musialoby
takze ulec pytanie badawcze (Jackson, Brashers, 1994: 4).

Nadanie czynnikowi statusu czynnika losowego wigze sie z intencja,
rozszerzenia wnioskow z badania na nieprzebadane poziomy tego czyn-
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nika, czyli na populacje jego pozioméw. W zwiazku z tym dazeniem po-
jawia sie pytanie o sposéb ich wybrania. Jezeli poziomy te zostana wy-
lonione losowo z populacji pozioméw, to czynnik bezdyskusyjnie staje
sie losowy. Jak jednak przekonujg Clark (1973), Jackson (1992), czy
Jackson 1 Brashers (1994a), sposéb wyboru pozioméw czynnika nie po-
winien by¢ jedynym kryterium decydujacym o tym, jaki status powi-
nien otrzymaé czynnik. W wielu przypadkach istnieja wskazania, by
czynnik traktowaé jako losowy, takze wowczas, gdy préba jego pozio-
mow nie jest losowo wybrana. Problem tutaj poruszony byl przedmio-
tem kontrowersji i debat, a stanowisko w tej sprawie ewoluowalo — nie
bez oporéw — od rygorystycznego (na przyktad Kirk, 1968: 57) do bar-
dziej liberalnego, w rezultacie czego we wspédtezesnych podrecznikach
ze statystyki (na przyktad Sahai, Ageel, 2000: 7) losowego doboru nie
traktuje sie juz jako warunku koniecznego do uznania czynnika za lo-
sowy. Podobnie liberalne stanowisko prezentuja badacze zajmujacy sie
problematyka rzetelno$ci 1 btedu pomiaru (na przyktad Shavelson,
Webb, 1991: 11). Sygnalizowane tu zagadnienia beda szerzej omawiane
w dalszych fragmentach ksigzki.

Na wstepie nalezy zauwazy¢, ze pierwszorzednym czynnikiem lo-
sowym, obecnym w kazdym badaniu, jest ,jednostka badana”. Mimo to
traktowanie uczestnikéw badania jako czynnika spotyka sie rzadko
w podrecznikach (do wyjatkéw naleza miedzy innymi: Keppel 1982,
Keppel, Wickens 2004), a ujecia takiego nie ulatwia nazewnictwo sto-
sowane do okreélania poszczegdlnych schematéw analizy wariancji,
ktére rzeczywiScie ten czynnik pomija. Pominiecie bierze sie stad, ze
okreslenia takie jak jednoczynnikowa analiza wariancji (ang. one-way
ANOVA, one factor design), czy dwuczynnikowa analiza wariancji (ang.
two-way ANOVA, two factor design) informujg nie tyle o liczbie wszyst-
kich czynnikéw uwzglednionych w schemacie, ile o liczbie czynnikow
pelniacych role zmiennych wyja$niajacych?.

Tymczasem nie tylko poprawnie, ale i pozytecznie jest mysle¢ o ba-
danych jednostkach (w badaniach spolecznych sa to zwykle osoby,
np. respondenci) jako o poziomach czynnika losowego (Jackson, Brashers,

1 Mozna dodaé, ze to gléwnie w schematach miedzygrupowych, czyli w takich, w ktérych
pomiar na uczestniku dokonywany jest tylko raz, dostrzezenie os6b badanych jako czyn-
nika jest o tyle utrudnione, ze zmiennoS$ci pochodzacej od oséb badanych nie daje sie od-
dzieli¢ od zmienno$ci wynikajacej z btedéw pomiaru — cato$é tej zmiennosSci okresla sie
mianem wariancji wewnatrzgrupowej (ang. within cells), czy mniej formalnie — wariancja,
nieobjasniona lub wariancja btedu. Z kolei w planach wewnatrzgrupowych, czyli takich,
w ktérych pomiar na uczestniku dokonywany jest wiecej niz raz, obecno$¢ czynnika ,,osoby
badane” jest juz widoczna — czynnik ten jest wyodrebniony jako samodzielne zrddto zmien-
nosci, a takze wystepuje w interakcji z innymi czynnikami.
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1994a: 2). Wezmy przyktad eksperymentu, w ktéorym w charakterze ba-
danych wzieto udziat — powiedzmy — 30 oséb. W tym przypadku naleza-
loby powiedzie¢, ze czynnik ,osoba badana” przyjat 30 poziomoéw,
a to znaczy, ze kazdy uczestnik z osobna, oznaczony imieniem 1 nazwi-
skiem (np. Anna Kowalska) czy chociazby kolejna, cyfra, stanowi jeden
z 30 poziomo6w tego czynnika. Dostarczona wyzej charakterystyka czyn-
nika losowego doskonale odpowiada temu, czym cechuja sie badani
uczestnicy — w badaniu zawsze wystepuje ich préba, a nie populacja
(chyba, ze populacja bytaby bardzo mata i badanie mogloby mieé¢ charak-
ter wyczerpujacy); probke tworza osoby potencjalnie zastepowalne przez
inne osoby z tej samej populacji; nie tworzy sie kontrastéw, by poréwnacé
poszczegdblne osoby badane; badanie prowadzi sie z my$la o rozszerzeniu
ustalen badawczych na osoby nieprzebadane. Nie jest wiec tak, ze jed-
nostki badane postrzegaé nalezy jako elementy majace jaki$ inny, ,spe-
cjalny” status, ktéry réznitby je od reszty czynnikéw. Myélenie o bada-
nych jednostkach jako czynniku losowym nie tylko pomaga zrozumied,
czym on tak wlaéciwie jest, ale takze stanowi dobry punkt wyjécia do
zobaczenia innych czynnikéw w tej roli. Jednak przydatno$§é uyjmowania
0s6b badanych jako czynnika losowego na tym sie nie konczy — uwidoczni
sie ona jeszcze w przedstawione] w rozdziale II metodzie dobierania od-
powiedniego skladnika btedu przy testowaniu istotnoséci danego efektu,
a takze przy innych procedurach tam przedstawionych.

Badane jednostki to oczywiScie niejedyny losowy czynnik, jaki moze
wystapi¢ w planie badawczym. Czynnikéw tych moze byc¢ wiece)
1 — w przeciwienstwie do czynnika ,jednostki badane” — bedg, one miaty
status zmiennych wyjasniajacych. Wré¢my do przyktadu zmiennej ,kie-
runek studiéw”. Jest to przy okazji jeden z tych przykladéw zmiennej, co
do ktérej badacz ma wybdr, jaki status jej nadaé — staty czy losowy. Jak
juz wspomniano, kierunkéw studiéw jest kilkadziesiat, trudno zatem, by
wszystkie zostaly uwzglednione w badaniu, a zmienna przyjeta tak wiele
poziomoéw. Bardziej realistyczne jest wiaczenie do badania tylko czeSci
kierunkow studiéw. I te czeS¢ moze badacz réznie wybrad i réznie potrak-
towac. Jesli jest tak, ze pewne kierunki interesuja go same w sobie (po-
wiedzmy, ze beda to prawo, psychologia, matematyka, biologia i historia),
zamierza dokonywaé¢ miedzy nimi poréwnan i jednocze$nie ograniczy¢
wnioski do tych kierunkéw, to czynnikowi ,kierunek studiéw” powinien
nada¢ status czynnika statego. Ale mozna tez wyobrazié¢ sobie inng, sytu-
acje. Powiedzmy, ze wladze uniwersytetu nosza sie z zamiarem przepro-
wadzenia badania obejmujacego studentéw wszystkich kierunkéw, ale
nie wydadza zgody na badanie, dop6ki nie dostana przekonujacego argu-
mentu, ze jest szansa na znalezienie rdéznic miedzy kierunkami.
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Zeby dostarczyé wtadzom podstawy do decyzji najlepiej byloby przepro-
wadzi¢ badanie wstepne na probce kierunkéw wybranej losowo, a takze
uzna¢é czynnik ,kierunek studiéw” za losowy. To, jakie kierunki znala-
ztyby sie w prébce nie bytoby dla badacza w zaden sposéb wazne — gdyby
mechanizm losowy wskazal inne kierunki jako wchodzace do prébki, to
bylyby one réwnie dobrym wyborem. Badacz nie zamierza bowiem pytac,
czy istnieja réznice miedzy konkretnymi kierunkami znajdujacymi sie
w prébie (nie chece poréwnywacé kierunkow), ale jest zainteresowany tym,
czy istnieje réznica miedzy jakimikolwiek kierunkami w calej populacji
kierunkéw. Gdyby efekt kierunku studiéw okazal sie nieistotny staty-
stycznie, oznaczatoby to, ze jest prawdopodobne, 1z réznic miedzy kierun-
kami (w populacji kierunkow) nie ma. Istotny efekt pozwalalby sadzic,
ze przynajmniej miedzy niektérymi kierunkami w populacji istnieje r6z-
nica 1 ten wynik stanowilby przestanke dla wladz uczelni do wszczecia
badania pelnego (przyktad za: Lindman, 1992: 127).

W rozpatrywanym wyzej przyktadzie czynnik ,kierunek studiow”
— niezaleznie od tego, czy traktowany jako staly, czy losowy — byt jedy-
nym (oprocz badanych os6b) czynnikiem w analizie. W praktyce badaw-
czej czestsza, sytuacja bylaby taka, w ktérej czynnik ten bytby ,, dodat-
kiem” w badaniu, a gtéwnag role odgrywalby jaki$§ inny czynnik staly.
Tym czynnikiem stalym, bedacym gléwnym punktem zainteresowania,
moglaby by¢ — powiedzmy — metoda nauczania (przyjmujaca warianty:
metoda X 1 metoda Y). Kierunki studiéw odgrywatyby w takim badaniu
role poniekad stuzebna, bedac ,tworzywem”, na ktéorym te metody na-
uczania mozna wyprobowywac czy stosowacé. Hipoteza badawcza bedzie
w takiej sytuacji odnosié sie do czynnika ,,metoda” (a nie , kierunek stu-
diéw”) 1 glosié prymat jednej metody nad druga. Kierunki studiéw beda,
natomiast wyznaczaé¢ warunki, czy tez okolicznoéci, w ktérych zachodzi
prawidlowo$é dotyczaca metod. Teraz, traktujac ,kierunek studiéow”
jako czynnik staty, badacz ogranicza zasieg wnioskéw do przebadanych
kierunkéw studidow, ale tez otwiera sobie droge do ewentualnych po-
réwnan miedzy przebadanymi kierunkami. Przyjmujac, ze do badania
wlaczone zostaly prawo, psychologia, matematyka, biologia 1 historia,
rezultatem takiego podejécia moze byé wniosek typu: ,metoda X jest
bardziej skuteczna w poréwnaniu z metodg Y dla prawa, psychologii,
matematyki, biologii 1 historii”, czy wniosek: ,metoda X jest bardziej
skuteczna w przypadku psychologii, matematyki 1 biologii, podczas gdy
metoda Y w przypadku prawa i historii”. Natomiast traktujac ,kieru-
nek studiéw” jako czynnik losowy, wnioski na temat poréwnywanych
metod bedg dotyczyly kierunkéw przebadanych i nieprzebadanych,
przy czym mozliwoéci poréwnan zasadniczo sie nie przewiduje.
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Rezultatem tego podejécia nie bedzie zaden z wezesniejszych wnioskow.
Badanie mogloby natomiast zakonczy¢ sie konstatacja: ,,metoda X jest
bardziej skuteczna niz metoda Y”, albo ,brak jest podstaw do stwier-
dzenia réznic miedzy metodami” (przyklad za: Jackson i Brashers,
1994a: 6). Przykltad ten unaocznia, ze tam gdzie wybér miedzy rodza-
jem czynnika jest mozliwy, badacz powinien kierowac sie typem kon-
kluzji, ktorym jest bardziej zainteresowany. Pokazuje jednocze$nie, ze
nie musl by¢ tak, 1z wniosek zakresowo szerszy jest zawsze bardziej
cenny od wezszego, szczegdlnie z punktu widzenia praktyki.
Przedstawione wyzej przyktady czynnikéw losowych daja wstepny
1 czastkowy wglad w cele, jakie te czynniki moga spetnia¢ w badaniu.
Tymczasem celéw tych jest co najmniej kilka 1 maja one duze znaczenie
metodologiczne. Mimo to rola czynnikéw losowych jest stabo dostrze-
gana. Sa to czynniki, o ktérych — z wielu wzgledéw — mozna powiedziec,
ze sg czynnikami ,drugiego planu”. Zwykle nie graja wiodacej roli
w badaniu — najczesciej nie figuruja w gtéwnych hipotezach, nie stano-
wia impulsu do podjecia badania. Wage czynnikow losowych moze tez
— niecheacy i1 nieslusznie — deprecjonowaé¢ sama ich charakterystyka,
szczegblnie w punkcie, w ktorym mowa o tym, ze poziomy czynnika lo-
sowego nie przedstawiaja waznych z teoretycznego punktu widzenia
stanéw rzeczy. W tym konteks$cie zupelnie uzasadnione staja sie pyta-
nia o sens wprowadzania takich czynnikéw do uktadu badawczego i ra-
cje zajmowania sie nimi. Problemom tym poéwiecona jest ta ksiazka.
Rozpatrzenie wspomnianych kwestii wymaga bowiem szerszego omo-
wienia — najlepiej na kanwie przykladowego badania, dzieki ktoremu
bedzie mozna pokazaé, z jakimi problemami metodologicznymi moze
mierzy¢ sie badacz konceptualizujacy swoje badanie. Ogdélnikowa odpo-
wiedz, ktorej mozna w tej chwili udzieli¢ méwitaby, ze czynniki losowe
wlacza sie do planu badawczego dla zwiekszenia trafnosci ustalen.

1.2. Czynniki stale i losowe w perspektywie praktyki
badawczej

Odwolajmy sie zatem do przykladu badania. Powiedzmy, ze badacz
chce wziaé pod lupe pewna nowatorska metode nauczania jezyka ob-
cego. Metoda nauczania moze by¢ oceniana pod wieloma réznymi
wzgledami, ale zalézmy, ze badacza interesuje skuteczno§é tej metody,
ktéra, chee mierzyé za pomocg liczby punktéw zdobywanych za popraw-
nie udzielone odpowiedzi w teScie egzaminacyjnym organizowanym na
koniec kursu. Ocena skutecznoéci danej metody powinna nastapic
w wyniku poréwnania jej z inng metoda. Gdyby bowiem otrzymaé wy-
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nik moéwiacy, ze osoby nauczane nowatorska metoda uzyskuja,
np. Srednio 75 punktéw na 100 mozliwych, to trudno byloby wiazaco ja
oceni¢ — orzec, czy to duzo czy mato? Jak ten wynik plasuje sie na tle
innych metod czy chociazby w poréwnaniu z tradycyjna metoda stoso-
wang obecnie? Powiedzmy wiec, ze badacz decyduje sie na najprostsze
rozwigzanie — poréwna nowatorska metode z metoda tradycyjna. Mo-
wiac jezykiem metody analizy (tutaj: metody analizy wariancji) po-
wiemy, ze czynnik ,metoda” przyjmie w badaniu dwa poziomy: m:
— metoda nowatorska i mz — metoda tradycyjna. Méwigc natomiast je-
zykiem procedury terenowej, powiemy o mi 1 mz jako o grupach ekspe-
rymentalnych, zabiegach badawczych (ang. treatments), warunkach
eksperymentalnych, czy manipulacjach eksperymentalnych. Zwazyw-
szy na cel badania czynnik ,metoda” nalezy uznac za czynnik staty.

1.2.1. Czynnik losowy ,,0soby badane”

W nastepnym kroku postepowania podejmowana bedzie decyzja
o doborze oséb badanych, przy czym rozwazamy tu wariant, w ktorym
zamierzeniem badacza jest utworzenie dwoch grup oséb: w jednej gru-
pie osoby beda nauczane metoda m1, w drugiej — metoda ms. Zatem ba-
dacz postuzy sie schematem miedzygrupowym, inaczej schematem
dla grup niezaleznych (ang. between-subject design), co oznacza, ze
kazdy uczestnik zostanie poddany tylko jednemu zabiegowi ekspery-
mentalnemu (zostanie przypisany tylko do jednej grupy, do m1 albo do
mz). Gdyby badacz mial postuzy¢ sie schematem wewnatrzgrupo-
wym, inaczej schematem dla grup zaleznych (ang. within-subject de-
sign, repeated measures) oznaczatoby to, ze kazdy z uczestnikow bedzie
poddany kolejno wszystkim zabiegom eksperymentalnym (znajdzie sie
W grupie mi, a potem mz, lub na odwrét). Specyfika rozwazanego tu
przyktadu badania, w ktérym jednostki uczg sie, czyli nabywaja trwate
umiejetnosci, powoduje, ze schemat wewnatrzgrupowy nie jest dobrym
rozwigzaniem — oddzialywanie pierwsze] metody nauczania bedzie
utrzymywac sie w czasie oddzialywania drugiej metody?2.

Przy schematach miedzygrupowych kluczows kwestig jest, aby
kazdy uczestnik zostal przypisany do grupy (zabiegu badawczego)
w sposob losowy (ang. random assignment). Losowe przypisanie
(jednostek do zabiegéw badawczych, co jest rownowazne z losowym przy-
pisaniem zabiegow badawczych do jednostek), nazywane tez rozlosowa-
niem, jest jedna z metod okreslanych szerszym mianem randomizacji.

2 Szerzej o wadach oraz zaletach schematéw z powtarzanym pomiarem pisza Keppel
i Wickens (2004) oraz Brzezinski (2008).
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Przypomnijmy, ze randomizacja to postuzenie sie procesem losowym
w intencjonalny sposéb. Termin ten stosuje sie zaréwno do losowego
przypisania, jaki i do losowego doboru préby (ang. random selection,
random sampling) (Cook, Campbell, 1979: 341)3. Zabiegéw tych nie na-
lezy myli¢ ze soba, choé¢ oba moga by¢ zastosowane w jednym badaniu.
Moéwiac w pewnym uproszczeniu, celem obu jest osiagniecie podobien-
stwa pod wzgledem struktury (rozkladéw cech), ale w przypadku loso-
wego doboru chodzi o to, aby préba byta podobna do populacji, nato-
miast w przypadku losowego przypisania jednostek do grup (podpréb)
chodzi o to, aby to grupy (podproéby) byly do siebie podobne (Shadish,
Cook, Campbell, 2002: 248). Dodajmy jeszcze, ze wyrOwnanie rozkla-
déw obejmuje wszystkie mozliwe cechy — zar6wno te mierzone przez
badacza, jak 1 niemierzone.

Dlaczego tak wazne jest losowe przypisanie? Gdyby badacz nie miat
kontroli nad przydzielaniem jednostek do grup i nie zadbat o upodob-
nienie ich struktury, to po zebraniu danych powstalyby watpliwosé, czy
réznica miedzy $rednimi wynikami testu koncowego (lub brak tej réz-
nicy) odzwierciedla rzeczywiécie efekt metody, czy moze wystapita
w wyniku tzw. selekcji (ang. selection) (Shadish, Cook, Campbell, 2002:
56), a wiec dlatego, ze struktury obu grup nie byly wyréwnane
(np. w jednej grupie znalazlo sie wiecej oséb uzdolnionych jezykowo,
$redni poziom znajomosci jezyka byt wyzszy w jednej grupie, itd.). Bez
zabiegu randomizacji oddzialywanie metody 1. nalozylaby sie na spe-
cyficzng strukture cech os6b w grupie 1., a oddzialywanie metody 2.
nalozyloby sie na specyficzna strukture oséb tworzacych grupe 2. — od-
dziatywan tych nie sposob bytoby od siebie oddzieli¢. W konsekwencji
wynik badania bytby zasadniczo pozbawiony wartosci jako nieniosacy
ze sobg konkluzywnej informacji. Problem, o ktérym tu mowa dotyczy
trafno$ci wewnetrznej (ang. internal validity). Eksperyment we-
wnetrznie trafny to taki, w ktérym réznica miedzy grupami pod wzgle-
dem zmiennej zaleznej wynika wylacznie z oddzialywania zabiegu eks-
perymentalnego. Trafno$¢ wewnetrzna uzalezniona jest od stopnia,
w jakim badacz kontroluje zmienne zakldocajace, czyli takie, ktorych od-
dzialywanie moze nalozyé¢ sie na oddzialywanie zabiegu eksperymen-
talnego (Vogt, Johnson, 2016: 208; Brzezinski, 2008: 18; West, 2006:
76). Randomizacja oséb badanych ma zasadniczo przeciwdzialaé¢ nakla-
daniu sie oddzialywan dwéch czynnikéw — metody (czynnika, ktérego
efekt jest gtownym przedmiotem badania i ktéry powinien byé wyizolo-
wany) oraz selekeji (Shadish, Cook, Campbell, 2002: 55, 249).

3 Dodatkowe znaczenia terminu randomizacja przedstawia Boik (2005).



Role czynnikéw losowych w planach badawczych 21

Natomiast odwotujac sie do rozumowania w oparciu o kanon jedy-
nej réznicy powiemy, ze randomizacja osob badanych jest jednym z bar-
dzo waznych narzedzi pozwalajacych na eliminowanie konkurencyj-
nych wyjasnien moéwiacych skad — je§li nie z oddzialtywania
manipulacji badawczej (tutaj metody nauczania) — mogta wziaé sie roz-
nica miedzy wynikami w grupach mi i mz (tutaj $érednimi liczbami
punktéw uzyskanych w teécie koncowym). Dazeniem badacza jest
— w czym losowe przypisanie wydatnie pomaga — by poréwnywane
grupy roéznity sie tylko manipulacjami eksperymentalnymi (tutaj zasto-
sowang metoda). Wtedy uzyskalby pewnos§¢, ze réznica miedzy wyni-
kami w grupach wynika tylko z oddziatywania tych manipulacji.

7 kolei wyrazajac powyzsze zalety randomizacji w jezyku staty-
stycznym powiemy, ze zapobiega ona wprowadzeniu do uktadu badaw-
czego bledéw systematycznych obciazajacych wyniki (ang. systematic
errors, biases). Jednocze$nie trzeba pamietaé¢ o tym, ze mamy do czy-
nienia z procesem losowym, a zatem nie mozna oczekiwaé, ze grupy
beda idealnie zbalansowane i1 beda mialy identyczne rozktady cech — po
zabiegu randomizacji podpréby moga sie rézni¢. Im mniejsze liczebnie
beda podpréby, tym réznice moga byé¢ wieksze. Niemniej — niezaleznie
od wielkoéci podpréb — zréznicowanie to bedzie miato charakter losowy,
a nie systematyczny (Keppel, Wickens, 2004: 9). Méwiac slowami
Kirka, siegajac po zabieg randomizacji, badacz zwieksza zr6znicowanie
o charakterze losowym, w celu zminimalizowania efektéw systematycz-
nych. Ruch ten jest zdecydowanie oplacalny — jak juz wecze$niej mo-
wiono, efektéw systematycznych, powstalych w wyniku dzialania
zmiennych zaklécajacych, wyeliminowac sie nie da lub moze to by¢ bar-
dzo utrudnione, natomiast efekty losowe, czyli r6znice wynikajace z lo-
sowej zmiennosci, sa dobrze kontrolowane przez testy istotnosci staty-
stycznej (Kirk, 1968: 7).

Poswieémy jeszcze uwage temu, w jaki sposoéb przeprowadzié lo-
sowe przypisanie. W typowej dla badan eksperymentalnych sytuacji,
w ktorej z gory okreslana jest zaréwno liczebno§¢ uczestnikow badania,
jak 1 liczebno$¢ kazdej grupy eksperymentalnej (z zasady dazy sie do
ich réwnoliczno$ci), losowe przypisanie powinno by¢ przeprowadzone
wedlug reguly losowej alokacji (ang. random allocation rule), a nie
poprzez nieograniczone losowe przypisanie (ang. unrestricted random
assignment) (Tchach, Berger, 2005). Najprostszy sposob postuzenia sie
zasada losowej alokacji polega na zastosowaniu nastepujacej proce-
dury: jezeli eksperyment przewiduje t grup (zabiegéw badawczych)
1 s jednostek w kazdej grupie, to laczna liczba jednostek bioracych
udzial w badaniu bedzie wynosi¢ t Xs =mn. Jednostki te nalezy
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ponumerowac kolejno 1,2,3,...n 1 przygotowaé¢ odpowiadajace im kar-
teczki z numerami. Wszystkie karteczki nalezy wrzuci¢ do kapelusza
lub podobnego przedmiotu 1 wymieszaé. Pierwsze s karteczek wycia-
gnietych z ,kapelusza” zawiera numery osob, ktore zostaly przypisane
do pierwszej grupy. Drugie s karteczek zawiera numery oséb przypisa-
nych do drugiej grupy itd. O przypisaniu na zasadzie losowej alokacji
moéwimy, gdy kazda z mozliwych sekwencji przypisan ma takie samo
prawdopodobienstwo wystapienia wynoszace (s)!/(s xt)!. Przykla-
dowo w eksperymencie, w ktérym przewiduje sie t = 2 grup (grupe A
1 grupe B) 1 s = 3 jednostki w grupie, liczba mozliwych sekwencji przy-
pisan wynosi (s X t)!/ (s!)t =20. Dla 6 jednostek bioracych udzial
w eksperymencie, jedna z sekwencji przyjmie postaé AAABBB, druga
AABABB, itd. Kazda z tych dwudziestu mozliwych sekwencji bedzie
miata to samo prawdopodobienstwo wystapienia réwne 1/20. Jak dowo-
dzi Hader (1973) powyzsza definicja nie jest réwnowazna definicji nie-
ograniczonego losowego przypisania, ktérego cecha jest to, ze pierwsza
1 kazda kolejna jednostka ma state, takie samo prawdopodobienstwo
bycia przypisanym do danej grupy, wynoszace 1/t. Ilustracja zastoso-
wania tej ostatniej metody rozlosowania bedzie przykilad, w ktérym
przewiduje sie obecnoéé dwdch grup, a o przynaleznosci jednostki do
grupy ma decydowaé rzut moneta. Wtedy rozlosowujac przyktadowo
20 o0s6b, jest bardzo prawdopodobne, ze rozmieszczenie jednostek
w grupach nie bedzie wynosito 10:10, a wiec, ze nie uda sie zapewnic
grupom réwnolicznosci (Tchach, Berger 2005).

Przydzielanie jednostek do grup na zasadzie losowej alokacji moze
nastapi¢ takze przy zastosowaniu tabeli liczb losowych. Rozwigzanie to
bedzie zdecydowanie bardziej praktyczne niz metoda losowania ,,z ka-
pelusza” wtedy, gdy jednostek dostepnych do badania jest wiecej niz
potrzebuje badacz lub gdy istnieje populacja, z ktérej badacz ma pobraé
losowa, prébe uczestnikéw eksperymentu, a nastepnie dokonaé ich lo-
sowego przyporzadkowania do zabiegéw badawczych. Jednym zdaniem
wtedy, gdy chce w jednym badaniu dokonaé obu zabiegéw randomiza-
cyjnych: losowania proby oraz losowego przypisania. Sposéb postepo-
wania w takim przypadku szczegbtowo opisuja Cook 1 Campbell (1979:
352). Tutaj zostanie on bardzo krétko zreferowany, gdyz pobranie
proby losowej prostej jest szczegdlowo omawiane takze w popularnych
podrecznikach metodologii badan. Jednostki nalezace do populacji na-
lezy ponumerowaé (stworzy¢ operat losowania). Numer nadawany po-
szczegllnym jednostkom powinien mieé tyle cyfr, ile cyfr ma liczba oséb
w operacie. Przykladowo jezeli liczba ta wynosi 3570, a wiec jest liczba,
czterocyfrowa, to numer, jakim bedziemy oznaczaé kazda osobe
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w operacie, powinien skladaé sie z czterech cyfr, zaczynajac od 0001
a skonczywszy na 3570. Przyjmujac teraz, ze badacz potrzebuje do eks-
perymentu tacznie 200 oséb 1 przewiduje dwie rownoliczne grupy
eksperymentalne, to korzystajac z tabeli liczb losowych, powinien wy-
losowac 200 oséb, a nastepnie pierwsza setke wylonionych przypisac do
grupy (podpréby) pierwszej, a druga setke przypisa¢ do grupy (pod-
proby) drugiej. W ten sposéb utworzone podpréby beda miaty podobne
struktury, a dodatkowo kazda z nich bedzie miala strukture podobna
do struktury populacji — kazda bedzie dla populacji reprezentatywna.

1.2.2. Inne czynniki losowe

Poza kwestig doboru uczestnikéw kolejna decyzja przed badaczem
wigze sie z tym, ze zastosowanie takiej czy innej metody nauczania wy-
maga obecnoS$ci nauczyciela jako nosnika bodZca. Decyzja ta zdecydo-
wanie nie ogranicza sie do kwestii czysto organizacyjnych czy technicz-
nych, ale wiaze sie z bardzo powaznym problemem metodologicznym.
Nalezy bowiem zauwazyé, ze wprowadzenie bodZca odbywa sie tu za
pomoca nosnika, ktéry oprocz tego, ze przekazuje bodziec, niesie swoje
wlasne, specyficzne cechy. W tym sensie nauczyciel nie jest narzedziem
»przezroczystym” 1 dlatego nie musi byé elementem neutralnym dla
ukladu badawczego. I tak, nauczyciel — oprécz tego, ze bedzie uczyl sto-
sujac konkretna metode (przekazywal bodziec) — bedzie takze posiadat
wiazke charakterystycznych dla siebie cech. Jedne z nich moga by¢ nie-
istotne z punktu widzenia skutecznosci prowadzonej przez niego dy-
daktyki (np. kolor oczu), podczas gdy inne moga okazaé sie istotne
(np. sposéb ubierania sie, poczucie humoru, osobowo§é, poziom moty-
wacji, itd.). Wskazmy przy okazji te oczywisto$é, ze nie ma dwdéch ta-
kich samych nauczycieli, a tym bardziej nie ma jakiego$ jednego, wy-
standaryzowanego nauczyciela-wzorca, cho¢ akurat ten byltby
najbardziej pozadany dla uktadu eksperymentalnego.

Poza przypadkiem metoda nauczania i nauczyciel, analogiczny pro-
blem wystapi w momencie, gdyby$émy chcieli poréwnywacé skutecznosé
dwoch lub wiecej rodzajow psychoterapii. Badanie takie wymagatoby,
co oczywiste, obecnosci psychoterapeuty, tymczasem kazdy psychotera-
peuta — oprécz tego, ze stosuje dang terapie — jest ,jakis”, posiada wia-
sne, charakterystyczne cechy, przy czym pewne z nich moga go uczynic
bardziej skutecznym lekarzem w poréwnaniu do innych, nieposiadaja-
cych tych cech terapeutow (Martindale, 1978).

Podobnie badajac reakcje na pewien typ zachowan (np. dominujace
1 ulegle), nalezy wziaé¢ pod uwage, ze musza byé one odegrane przez
konkretna, osobe. ,,Wystepu” nie da sie oddzieli¢ od cech osoby przed-
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stawiajacej. Problem w tym, ze w odbiorze badanych cechy te moga
wspotgraé mniej lub bardziej z poréwnywanymi typami zachowan
(przyktad za Jackson, Brashers, 1994a).

W metodologicznej refleksji badan eksperymentalnych wskazuje
sie, ze elementem niekoniecznie neutralnym w ukladzie badawczym
moze by¢ sam eksperymentator (lub jego wspoétpracownik), ktory
swoim zachowaniem na rézne sposoby moze nieumyslnie doprowadzié
do znieksztalcenia efektu manipulacji eksperymentalnej (Rosenthal,
Rosnow, 2009; Sutek, 1979). Uwaga na osobie eksperymentatora po-
winna by¢ skupiona szczegdlnie wéwcezas, gdy jego rola wykracza poza
bycie pasywnym obserwatorem. Wtedy tez istnieje ryzyko, ze ustalenia
badawcze stang sie — przynajmniej do pewnego stopnia — funkcja cech
eksperymentatora (Bonge, Schuldt, Harper, 1992).

Problem nie pierwszoplanowych, ale potencjalnie nieneutralnych
elementéw ukladu badawczego (takich jak wspomniany wcze$niej na-
uczyciel czy psychoterapeuta) nie jest charakterystyczny jedynie dla
badan eksperymentalnych. Na gruncie metodologii badan sondazo-
wych, poérdd réznych zrédel btedu pomiaru, wiele uwagi i badan od lat
poswieca sie osobie ankietera (Groves, 1989; Fowler, Mangione, 1990;
Sztabinski, 1997). Jego rola w procesie interrogacji z respondentem
sprowadza sie zasadniczo do dwoch czynnoSci: odczytywania respon-
dentowi pytan oraz utrwalania jego odpowiedzi (a szukajac analogii
z badaniem eksperymentalnym: podawania bodzcéw 1 odnotowywania
reakcji). Mimo tego, ze nie sa to czynnoéci szczegblnie skomplikowane,
a ankieterzy przechodza szkolenia, majace ujednolici¢ ich zachowanie
wobec respondentéw, to catkowita standaryzacja odzialywan ankiete-
roéw nie jest mozliwa. Wtasgnie te cechy, ktorymi ankieterzy réznia sie
od siebie, nie musza mie¢ neutralnego wplywu na odpowiedzi, na kté-
rych udzielenie zdecyduje sie respondent. Czeséé z tych cech nie poddaje
sie standaryzacji z zasady (pteé, wiek, inne cechy spoteczno-demogra-
ficzne), inne — poprzez szkolenia — sg bardziej podatne na ,korekte”
1 ujednolicenie (spos6b zadania pytania, sposéb reagowania, gdy pyta-
nie jest niezrozumiate, itd.).

Powyzsze przypadki dotyczyly sytuacji, w ktérej cztowiek byl dostar-
czycielem 1 wykonawca bodZca rozumianego jako rodzaj dziatania (apli-
kowal metode nauczania lub psychoterapie, prezentowal pewne zacho-
wanie albo zadawal pytanie, itd.). Te role skrétowo okreslono jako no$nik
bodzca. W innych sytuacjach natomiast czlowiek moze by¢ wykorzystany
jako nosiciel pewnej cechy, np. plci, koloru skéry, wieku, itp., ktora
w badaniu eksperymentalnym réwniez bedzie petnié role bodZca. Natu-
ralnie takie przypadki réwniez sa obcigzone omawianym problemem,
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jako ze nie da sie zademonstrowaé¢ badanej cechy np. ,podeszlty wiek”
w postaci wyizolowanej od reszty cech osoby, ktora ja prezentuje.

Nie jest tez tak, ze problem niemoznosci zaaplikowania bodzca
w czyste] postaci dotyczy tylko sytuacji badawczych, ktére wymagaja,
obecnosci cztowieka jako noénika badz nosiciela bodzZca. Przyktadowo
badajac, ktore pytania-historyjki — te majace zorganizowana czy zdez-
organizowang strukture — sa latwiejsze do zapamietania, stajemy
w istocie przed podobna sytuacja — historyjka musi by¢ wypelniona
konkretna trescia, zeby méc jej nadaé strukture zorganizowana albo
zdezorganizowana. Innymi stowy, przedstawiana badanym historyjka
—oprocz tego, ze bedzie miata jedna albo drugg strukture — bedzie takze
musiata mie¢ dodatkowe cechy, opowiadaé¢ — dajmy na to — o dniu
z zycia studenta Tomka, albo o wyprawie gérskiej, albo o zwyczajach
Jakutow, albo by¢ opowiesécia na jeden z wielu innych tematéw. Bedzie
tez krotka albo dluga, napisana jezykiem potocznym albo nie, itd. Na-
bierze wiec dodatkowych, specyficznych cech (przyktad za Keppel, Wic-
kens, 2004). Analogiczny przyklad bedzie dotyczy¢ badania reklam. Je-
zeliby badano, ktére reklamy sa bardziej perswazyjne — te, w ktoérych
przedstawia sie zalety reklamowanego produktu poprzez poréwnanie
go z rynkowym odpowiednikiem, czy te, w ktorych takiego poréwnania
sie nie stosuje — to takiego badania nie mozna bytoby przeprowadzié na
reklamach, ktére daloby sie scharakteryzowaé tylko ze wzgledu na to,
czy ich twérca siega po poréwnanie, czy nie. Nie da sie uciec od tego, ze
reklama musi mieé¢ swoja tresé, podyktowana chociazby rodzajem re-
klamowanego przedmiotu (przyklad za: Jackson, Brashers, 1994a).
I na tym tle rodzi sie watpliwo$é, czy efekt zaobserwowany w rekla-
mach — przyktadowo — pasty do zebow, wystapitby w reklamach — przy-
ktadowo — kosiarek.

Warto teraz siegnaé do historii dyskusji metodologicznej wokot
omawianego tu problemu, by przyjrzeé¢ sie sposobom jego nazywania
1 zaczerpnac kolejne przyklady. Impulsem do refleksji metodologiczne;j
nad praktyka badawcza staly sie badania psycholingwistyczne. Wymie-
nic¢ tu trzeba Colemana (1964), a takze Clarka (1973), ktorzy upominali
sie 0 wyzsza $wiadomo$é metodologiczng badaczy prowadzacych ekspe-
rymenty. Mowiac najogdlniej, ich krytyka skupiala sie na tym, ze ba-
dacze nie rozpoznaja w pelni konsekwencji wynikajacych z tego, iz ana-
lizujac oddziatywanie cech jezyka (np. réznic miedzy czasownikami
1 rzeczownikami pod katem czasu, jaki zajmuje ich przeczytanie), uzy-
waja konkretnego materialu jezykowego (tu: probki konkretnych cza-
sownikéw 1 probki konkretnych rzeczownikéw). Santa, Miller i Shaw
(1979), proébujac upowszechni¢ to krytyczne myslenie na szerszym
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gruncie badan eksperymentalnych w psychologii, podkreslali, ze tym,
co aplikujemy jako bodziec, jest nie tyle bodziec w czystej postaci, ile
materialy stymulacyjne (ang. stimulus materials), czy szukajac innych
okreslen — zindywidualizowane bodzce (ang. individual stimulus),
itemy bodZca. By¢ moze w jezyku polskim poreczne bylyby takze okre-
Slenia ukonkretnione stymulacje, czy ukonkretnione realizacje bodzca.
Nalezy przez nie rozumieé¢ stymulacje, ktore przybieraja rézna postaé
(korzystajac z ostatniego przykladu, bylyby to — powiedzmy — tawka,
budynek, ptak, paproé), choé¢ reprezentuja te sama manipulacje (tu:
rzeczownik). I jak argumentowali, skoro stymulacje sie réznia, to moga,
wprowadzaé dodatkowa zmiennoéé¢ (ang. item variation, stimulus va-
riation) 1 prowadzi¢ do przeszacowania badanego efektu (tu: réznicy
miedzy rzeczownikami i czasownikami). Podkreslano, ze to zagrozenie
przez wielu badaczy nie jest rozpoznane, podobnie jak nierozpoznane
sa warunki uprawnionej generalizacji wnioskéw poza przebadane przy-
padki (tu: poza przebadane rzeczowniki i czasowniki).

Pod wptywem krytyki, pod lupe wzieto takze praktyki badawcze na
polu eksperymentéw w dziedzinie komunikacji spolecznej. Jackson
1 Jacobs (1983) pisali — podobnie jak poprzednicy — ze u podstaw meto-
dologicznych uchybien wezeéniejszych eksperymentéw lezato niepelne
zrozumienie tego, ze tym, co jako badacze chcemy uchwycié, sa réznice
miedzy abstrakcyjnymi kategoriami komunikatéw, podczas gdy to, co
de facto aplikujemy (i jedyne co mozemy zaaplikowacd) to idiosynkra-
tyczne przypadki badanych kategorii komunikatow. W jezyku logiki
my$l te mozna by wyrazié¢ w ten sposéb, ze jako badacze chcemy formu-
lowaé wnioski za pomoca nazw ogdlnych, jednak przedmiotem naszych
stymulacji eksperymentalnych wcale nie sa nazwy ogdlne, tylko desy-
gnaty tych nazw, a wiec przedmioty, ktore oprécz tego, ze maja ceche
wspdlna wynikajaca z przynalezno$ci do zakresu tej nazwy, maja takze
szereg dodatkowych charakterystyk, ktorymi moga, sie réznic.

W metodologii badan eksperymentalnych problem ten odnosi sie do
trafnosci teoretycznej (ang. construct validity), a wiec czynnosci ope-
racyjnych odpowiadajacych za przejscie od konkretnych zabiegéw ba-
dawczych do konstruktéw teoretycznych (a takze od jednostek bada-
nych, pomiaréw zmiennej zaleznej, warunkéw badawczych do
konstruktéw teoretycznych) (Shadish, Cook, Campbell, 2002: 20). I jak
pisza przywolani przed chwila autorzy, operacjonalizacje rzadko do-
starczaja czystej reprezentacji konstruktu, dlatego jedna operacjonali-
zacja zwykle nie moze by¢ jego dobra reprezentacja — nie tylko nie po-
krywa w pelni konstruktu, ale takze wnosi swoje wlasne cechy nie
nalezace do konstruktu.



Role czynnikéw losowych w planach badawczych 27

Na przyklad jedna operacjonalizacja konstruktu teoretycznego ,,mez-
czyzna”, a wiec konkretna osoba plci meskiej, posiada swoje indywidualne
cechy (jest w okreslonym wieku, ma okreslony ubiér, miejsce w strukturze
spolecznej, itd.), a te w oczach jednych badanych beda bardzo dobrze pa-
sowaé do wyobrazonego obrazu ,,typowego mezczyzny’, a w oczach innych
— mniej. Innymi stowy, na konstrukt ,,mezczyzna” beda naktadaé sie indy-
widualne cechy danej operacjonalizacji (danego mezczyzny), prowadzac do
»zanieczyszczenia’ konstruktu. Z tej perspektywy eksperymenty, w kté-
rych uzywa sie tylko jednej operacjonalizacji jako reprezentacji danego
konstruktu, nalezy uznaé za obcigzone wada (ang. mono-operation bias)
(Shadish, Cook, Campbell, 2002: 75).

Problematyka trafnosci to jeden wazny punkt widzenia. Innej, ale
takze istotnej dla omawianych tu zagadnien perspektywy patrzenia,
dostarczaja koncepcja rzetelnosSci i teoria uniwersalizacji (ang. genera-
lizability theory, ttumaczenie terminu za: Brzezinski, 2009) (Cronbach
11n., 1972; Shavelson, Webb, 1991; Brennan, 2001). Odpowiadajac na
pytanie, od czego moze zaleze¢ wynik pomiaru wybranej cechy u jed-
nostki, précz ,poziomu tej cechy u tej jednostki” mozna byloby wskazaé
inne czynniki, ktére dodatkowo mogly zawazy¢ na takim, a nie innym
wyniku. Przykladowo wynik egzaminu sprawdzajacego wiedze danej
osoby moze byé¢ dobrym odzwierciedleniem poziomu jej wiedzy, ale
moze tez zaleze¢ od pytan, na ktére odpowiadala, osoby oceniajace;j,
okazji okreslajacej warunki, w jakich miat miejsce egzamin, a takze in-
terakeji tych czynnikéw. Jezeli idzie o ocene czyich§ umiejetnoéci, to te
dodatkowe czynniki ingerujace w ocene sa spolecznie dobrze rozpo-
znane, podobnie jak praktyki, ktére maja zaradzié¢ oddziatywaniu tych
czynnikéw. Nie bez powodu, przy egzaminach czy konkursach, dazy sie
do replikowania pomiaru. Jednym z przejawdéw tego dazenia jest powo-
lywanie kilkuosobowej komisji oceniajacej] w miejsce jednego egzami-
natora. Wplyw egzaminujacego na ocene uwidacznia sie w tym, ze
kazdy egzaminator moze wystawi¢ nieco inna note (a duze rozbiezno$ci
w notach §wiadcza o niskiej rzetelnosci pomiaru). W praktyce spotecz-
nej podejmowanym dzialaniem zaradczym jest w takiej sytuacji wycia-
gniecie éredniej. Na podobnej zasadzie na egzaminach i konkursach nie
poprzestaje sie na jednym pytaniu, czy zadaniu, gdyz jest prawdopo-
dobne, ze przy kolejnym uczestnik wypadnie lepiej albo gorzej. Tutaj tez
powiemy, ze oceniajac odpowiedzi na kolejne pytania (wystepy w kolej-
nych konkurencjach) dokonywana jest replika pomiaru umiejetnoéci eg-
zaminowanego 1 ze wyniki tych kolejnych pomiaréw nie musza by¢ takie
same. I znowu, aby wplyw pytania zneutralizowadé, oblicza sie sume albo
$rednia z not dla kolejnych zadan. Natomiast przeprowadzajac
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badania metodologiczne na takim materiale (przy zalozeniu, ze byltoby
wielu uczestnikéw, co najmniej kilka zadan przypadajacych na uczest-
nika, 1 co najmniej kilku oceniajacych przypadajacych na uczestnika
1 na zadanie), mozna bytoby ustali¢, jaki procent zmiennosci wynikéw
pochodzi od uczestnikéw (ta zmiennosé jest pozadana, gdyz odzwiercie-
dla réznice w poziomie umiejetnoéci uczestnikéw), jaki procent pocho-
dzi od oceniajacych (ta zmienno$é jest niepozadana, poniewaz wskazuje
na zréznicowany poziom surowosci oceniajacych lub byé moze zréznico-
wane kryteria oceny), jaki procent od zadan (ta zmiennos$é réwniez nie
jest pozadana, gdyz $éwiadczy o tym, ze zadania réznig sie poziomem
trudnosci), a takze jaki procent zmiennos$ci pochodzi z mozliwych inte-
rakcji miedzy czynnikami oraz niekontrolowanych btedéw pomiaréw
(ta zmienno$c tez nie jest pozadana). Wyniki takich badan mogltyby by¢
podstawa staran o poprawe rzetelno$ci pomiaréw poprzez zmniejszenie
rozmiaru zmienno$ci niepozadanych.

Do listy przykladéw dotozyé mozna jeszcze postaé kodera wystepu-
jaca w badaniach analizy zawartoéci przekazéw masowych. Koder doko-
nuje analizy tekstéw (na przyklad korpusu artykuléw prasowych)
z wykorzystaniem klucza kodowego. Dawno wypracowana praktyka ba-
dawcza zaleca angazowanie kilku koderow (a nie jednego), majac na
wzgledzie, ze zaden z nich nie jest ,,maszyna”, 1 ze wzgledu na ich §wia-
topoglady, czy inne cechy osobnicze, ktérych nie da sie ,,wylaczy¢”, kazdy
z nich moze nieco inaczej ocenié¢ ten sam tekst. Z tych tez powodéw mo-
nitoruje sie zgodnos$é decyzji koderéw w sposobie zakwalifikowania tek-
stu do poszczegdlnych kategorii klucza (zob. Lisowska-Magdziarz, 2004).

Podsumowujac, w naukach spolecznych wiele zmiennych niezalez-
nych stwarza specyficzne problemy pojawiajace sie przy operacji przej-
écia od konstruktu teoretycznego do manipulacji. Aplikowanie danej ka-
tegorili zmiennej niezaleznej w postaci bodzca oznacza co innego, gdy
w gre wchodzi taka zmienna, jak pteé¢ czy zachowanie (np. eksperymen-
tatora), a co innego, gdy chodzi o taka zmienng jak warunki fizyczne,
zdarzenie X, zwiazek chemiczny, stan fizjologiczny czy emocjonalny. Po-
dobnie manipulacja dystansem przestrzennym, temperatura, oSwietle-
niem, hatasem, okre§long substancja psychoaktywna, programem inter-
wencyjnym X jest bezproblematyczna w tym znaczeniu, ze mozliwe jest
przekazanie bodzca zawierajacego wplyw badanej zmiennej niezaleznej
1 tylko tej zmiennej. Jak pokazano na wielu przyktadach wyzej, duza
grupa zmiennych nie daje takiej mozliwoséci — bodziec nie jest pelna re-
prezentacja badanego wariantu cechy, a dodatkowo zawiera wptywy po-
chodzace od innych cech. Problem ten wystepuje réwniez na gruncie ba-
dan nieeksperymentalnych.
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Kazdy z wymienionych tu przykladowych czynnikéw — nauczyciel,
psychoterapeuta, eksperymentator, ankieter, historyjka, reklama,
wyraz, komunikat, zadanie, egzaminator, okazja, koder — powinien
by¢ uwzgledniony w badaniu jako oddzielny czynnik wplywu. Jak po-
kazano, moze on wystapi¢ w ukladzie badawczym jako idiosynkra-
tyczny nos$nik lub nosiciel bodzZca, idiosynkratyczny przypadek kate-
gorii ogdlnej, zrdédlo nierzetelnosci pomiaru, czy — odwolujac sie do
przyktadu z podrozdzialu 1.1 — okolicznoéé okresélajaca warunki od-
krytej prawidlowosSci. Najlepiej aby jego oddziatywanie, poprzez odpo-
wiednig aranzacje badania (wlaczenie wielu operacjonalizacji, a nie
jednej) oraz uwzglednienie w analizie, zostalo odseparowane od dzia-
lania pozostatych czynnikéw. Jezeli zas chodzi o etap analizy, najbar-
dziej pozadanym rozwiazaniem byloby, aby kazdy taki czynnik wia-
czy¢ do badania jako czynnik losowy (Jackson, Brashers, 1994a;
Clark, 1973).

Nawiazujac do przedstawione] na poczatku charakterystyki
czynnikow losowych, a takze majac w pamieci konkretne przyktady,
warto zwroci¢ uwage na fakt, ze czynnik losowy jest inng kategoria
cechy niz czynnik staly, przez co pelni w badaniu inna role. Czynniki
state wystepuja w funkcji zmiennych eksperymentalnych lub zmien-
nych kontrolnych. Gdy czynnik staty wystepuje w roli zmiennej eks-
perymentalnej (ang. treatment variable), to jego wariantami (pozio-
mami) beda poszczegoélne zabiegi (bodzZce) eksperymentalne, ktore
zastosuje badacz wobec badanych. Zabiegi te moga mieé postaé dzia-
lan, np. metoda nauczania (Jak badani reaguja na rézne metody?)
lub byé¢ wlasnos$ciami obiektu, np. wiek nauczyciela (jak badani rea-
guja na nauczycieli w réznym wieku?). Zmienna eksperymentalna od-
nosi sie wiec do warunkéw, ktérymi manipuluje badacz. Moga nimi by¢
rézne odmiany dziatania wobec oséb badanych albo odmienne wtasno-
Sci obiektéw. Czynnik staly moze tez wystepowac w roli zmiennej, ktora
badacz wprawdzie nie moze manipulowaé¢ w $cistym sensie, ale chce
mie¢ nad nig kontrole — zwykle jest to cecha typu wlasnos¢ obiektu
1 dotyczy oséb badanych, np. tozsamosé¢ plciowa badanych (czy ko-
biety reaguja tak samo jak mezczyzni?). Na tym tle czynnik losowy
jest zmienng nietypowa, gdyz jest cecha typu obiekt4, a jej warian-
tami (poziomami) sg poszczego6lni przedstawiciele obiektu (danej
klasy). Kazdy za$§ przedstawiciel obiektu jest wigzka niezliczonej
liczby wlasnych cech charakterystycznych. Hastowo ujmujac réznice
miedzy czynnikami stalymi a losowymi, mowi sie niekiedy w litera-
turze, ze te pierwsze sg tym, czym sie manipuluje (w szerokim zna-

4 Niekiedy grupy obiektéw, np. klasy uczniéw, szkoty, itd.
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czeniu tego stowa), te drugie natomiast sa tym, co sie losuje lub do-
biera do préoby (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 549). Wspétgra z tym
propozycja Colemana, ktéry proponuje, by o kazdym czynniku loso-
wym moéwié zmienna generalizacyjna (ang. generalization variable).
Zgodnie z intencjg autora, termin ten miatby spowodowacé, ze myéle-
nie kategoriami préby i1 populacji nie ograniczatoby sie jedynie do
badanych jednostek, ale rozszerzyloby sie na inne obiekty obecne w
planie badawczym (takie jak eksperymentator, ankieter, historyjka,
reklama itd.) 1 uéwiadamialo, ze one réwniez objete sa mozliwoscia
rozciagniecia wnioskéw, ale — tak jak w przypadku badanych jedno-
stek — dopiero po zastosowaniu odpowiednich procedur terenowych
oraz analitycznych. Nazwa ta miataby podkresélaé¢ odmienny status
zmiennych typu obiekt, a stajac sie substytutem istniejacych nazw
ang. random variable, sampling variable, przenosi¢ akcent z proce-
dury probkowania na procedure uogélniania (Coleman, 1972-73).

1.2.3. Plany badawcze bez replikacji i z replikacjami

Wréémy teraz do przykiadu z dwoma metodami nauczania i przea-
nalizujmy wybory, jakich mégltby dokonaé¢ badacz w zwiazku z ko-
niecznoscig zdecydowania sie na jakie$ rozwiazanie w odniesieniu
do osoby nauczyciela.

Plan badawczy 1a: badacz zatrudnia tacznie dwoch nauczycieli,
przy czym nauczyciel n1 bedzie uczyl metoda tradycyjna mi, a nauczy-
ciel n2 bedzie uczyl metoda nowatorska m2. Kazdy z uczestnikéw jest
uczony tylko jedna metoda 1 tylko przez jednego nauczyciela (trafit lo-
sowo do jednej z dwoch grup). Rysunek 1. przedstawia schemat tabeli
danych odpowiadajacy temu rozwigzaniu. Uczestnikéw ponumerowano

wedlug konwencji Snumer w grupie numer grupy-

my m;

ny n,

525_1 e e oo oo 525’2

Rysunek 1. Schemat tabeli danych dla planu la

Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Plan badawczy 2a: badacz zatrudnia wielu nauczycieli, powiedzmy,
ze tacznie dziesieciu®, przy czym pieciu nauczycieli (ni—ns) bedzie uczylo
metoda m:, a pieciu kolejnych (ns—n10) — metoda nowatorska maz. O ile
kazdy z dziesieciu nauczycieli potrafitby uczy¢ obiema metodami, to me-
toda nauczania powinna zostaé przypisana do nauczyciela losowo (a weze-
$niej — o ile to mozliwe — proba nauczycieli wylosowana z populacji nau-
czycieli). Natomiast jesli kazdy z nauczycieli potrafitby uczy¢ tylko jedna
metoda, to preferowanym rozwigzaniem bytoby wylosowanie préby z po-
pulacji uczacych metoda mi oraz wylosowanie kolejnej proby z populacji
uczacych metoda me (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 575; Keppel, Wic-
kens, 2004: 551, 559). Kazdy z uczestnikdéw jest uczony tylko jedna metoda,
1 tylko przez jednego nauczyciela (zostal przypisany losowo do jednej
z dziesieciu grup). Rozwiazanie to ilustruje rysunek 2.

my m,
n n, n; Ny ng Ng ny; ng Ng LA
S1,1 $1,2 S1,10
$21
S5 Ss5,10

Rysunek 2. Schemat tabeli danych dla planu 2a

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

Plan badawczy 1b: badacz zatrudnia tylko jednego nauczyciela
n1, ktory bedzie uczyl zar6wno metoda mi, jak i ms. Kazdy z uczestni-
kéw uczony jest tylko jedna metoda (trafit losowo do jednej z dwdch
grup). Schemat tego rozwigzania pokazuje rysunek 3.

my

m,

ny

n

S1,1

S1,2

52,1 cee cee e e 52‘2

525_1 cee cee coe o 525'2

Rysunek 3. Schemat tabeli danych dla planu 1b

Zrédlo: opracowanie wiasne.

5 Przyktad jest uproszczeniem sytuacji badawczej i dobrano do niego niewielkie liczeb-
nie prébki nauczycieli oraz uczniéw. W realnym badaniu liczebnoéci prébek powinny
by¢ okre§lone ze wzgledu na pozadana moc testu.
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Plan badawczy 2b: badacz zatrudnia wielu nauczycieli, po-
wiedzmy, ze lacznie pieciu (n1—ns), przy czym kazdy z nich bedzie uczyt
zarowno metodg m1, jak 1 mz. W wariancie idealnym nauczyciele stano-
wig, losowa prébe nauczycieli. Kazdy z uczestnikéw jest uczony tylko
jedna metoda 1 tylko przez jednego nauczyciela (trafil losowo do jedne;j
z dziesieciu grup). Ilustracjq tego rozwiagzania jest rysunek 4.

m1 m2
n n, ns ny ng ny n, ns Ny ng
S11 S1,2 S1,10
S21
S51 vee . . . “ee ees ees ves S5,10

Rysunek 4. Schemat tabeli danych dla planu 2b

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

Powyzsze rozwigzania nie wyczerpuja wszystkich mozliwo$ci ba-
dawczych. Ograniczaja sie do schematéw miedzygrupowych, a wiec ta-
kich, w ktérych osoba badana jest poddawana tylko jednemu zabiegowi
badawczemu (tutaj: jest uczona tylko jedna metoda 1 przez jednego na-
uczyciela). Sa to schematy kompletnej randomizacji, bedace rozszerze-
niem planu z grupa kontrolng bez pretestu (Sutek, 1979: 99, 141)
(ang. between-subjects design posttest only), do ktérego analizy wyko-
rzystuje sie metode ANOVA (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 649). Sa.
to jednocze$nie schematy popularne w wielu dziedzinach nauk spotecz-
nych ichoé nie wszystkie sg poprawne (do rozwazanego tutaj problemu
badan), to stanowig, cztery schematy prototypowesS.

6 Dla tych czterech prototypéw proponowano rézne nazwy. Jedna z propozycji pochodzi
od Jackson, O’Keefe, Brashers (1994). Zgodnie z nia schemat oznaczony jako 1a mozna
okresli¢ — w ttumaczeniu adekwatnym, a nie dostownym — nazwa schemat bez replika-
¢ji i bez szablonu (ang. unreplicated unmatched design), schemat 1b jako schemat bez
replikacji z szablonem (ang. unreplicated matched design), schemat 2a jako schemat
z replikacjami bez szablonu (ang. replicated unmatched design), a schemat 2b jako
schemat z replikacjami i1 z szablonem (ang. replicated matched design). Natomiast
zgodnie z wczesniejsza, nieco inna propozycja Jackson (1992), schemat 1a okreSlony
zostat jako ang. unreplicated categorical comparisons; schemat 1b jako ang. unrepli-
cated treatment comparisons; schemat 2a jako ang. replicated categorical comparisons;
a schemat 2b jako ang. replicated treatment comparisons. Kazda z tych propozycji wy-
daje sie godna uwagi, niemniej zadna nie funkcjonuje w szerokim obiegu. Na dodatek
kazda wiaze sie z koniecznoécia wprowadzenia dodatkowych uregulowan definicyj-
nych. Z tych powodéw poprzestalam na rozréznieniu na schematy z replikacjami i bez
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Rozwiazania 2a 1 2b mozna nazwaé schematami z replikacjami,
poniewaz ich cecha charakterystyczna jest to, ze na jedna metode nau-
czania przypada wielu nauczycieli. Postugujac sie okresleniami z para-
grafu 1.2.2, mozna powiedzieé, ze to sytuacja, w ktorej do zaaplikowa-
nia bodzca stosowanych jest kilka jego operacjonalizacji czy tez kilka
ukonkretnionych realizacji bodzca. Mozna to tez ujaé jako sytuacje,
w ktorej eksperyment jest ,replikowany” przez kazdego kolejnego nau-
czyciela — eksperyment w zminiaturyzowanej postaci jest powtarzany
tyle razy, ilu jest nauczycieli. Rozwiazania la i 1b beda natomiast
schematami bez replikacji, poniewaz na jedna metode nauczania
przypada tylko jeden nauczyciel. Bodziec ma tylko jedng operacjonali-
zacje, stad sam eksperyment ma tylko jedna realizacje’.

Z wyborem schematu nieuchronnie wiaza sie kwestie takie jak: li-
czebnos$é probki uczestnikéw, wymogi 1 ograniczenia organizacyjne czy
wymogi zwigzane z wladciwa aplikacja bodzca (np. w przypadku nauki
jezyka obcego by¢ moze istnialyby zalecenia méwiace, ze grupa nie
moze przekraczacé okre§lonej liczby uczestnikow), itd., niemniej kwestie
te tuta) zostaly uznane za drugorzedne lub w ogéle pominiete, na rzecz
wyeksponowania wadliwosci 1 poprawnosci poszczegdlnych rozwigzan,
a w przypadku tych poprawnych — ich zalet 1 ograniczen.

1.2.3.1. Ocena planu la

I tak, rozwigzanie 1a nalezy uznaé za wadliwe 1 najgorsze z wszystkich
czterech przedstawionych. Blad tkwigcy w tym schemacie polega na
tym, ze oddzialywanie metody mi1 naktada sie na oddzialywanie cech

replikacji, a w dalszej czeSci gléwnego wywodu zastosowalam nazewnictwo wywodzace
sie z jezyka statystyki, ktore jest bardziej rozpowszechnione. Umozliwia ono wyrdznie-
nie schematu ze struktura zagniezdzona (2a) oraz schematu ze struktura krzyzowa
(2b). Poniewaz jednak ta propozycja nie pozwala réznicowaé schematéw bez replikacji,
réwnolegle przyjetam roboczy podzial na schematy 1a, 1b, 2a i 2b.

7 Termin ,,replikacje” funkcjonuje w nazewnictwie statystycznym takze w innym zna-
czeniu. Mianowicie nazwy tej uzywa sie rowniez w odniesieniu do pomiaréw w grupie
eksperymentalnej. Grupy eksperymentalne saq wyznaczane przez poziomy czynnika,
a jezeli czynnikéw jest wiecej niz jeden, to grupy sa wyznaczane przez strukture pozio-
moéw czynnikow. Struktura ta odzwierciedla krzyzowg lub hierarchiczna relacje, w ja-
kiej pozostaja ze soba poszczegdlne czynniki. Jezeli liczba pomiaréw w pojedynczej gru-
pie eksperymentalnej wynosi jeden, to méwimy o schemacie bez replikacji, a jezeli
wynosi co najmniej dwa, to méwimy o schemacie z replikacjami (Kirk 1968, Stanisz
2007, Malarska 2005). Tak rozumianymi schematami bez replikacji beda schematy we-
wnatrzgrupowe. Przy powyzszym znaczeniu schematami z replikacjami beda schematy
miedzygrupowe poza wyjatkiem, jakim jest schemat miedzygrupowy z jedng obserwa-
cja w grupie (ang. completely randomized factorial design with n = 1, Kirk 1968: 227).
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nauczyciela ni, a oddziatywanie metody mz naklada sie na oddziatywa-
nie cech nauczyciela n2. Nakladanie sie oddzialywan czynnikow, kto-
rych nie mozna rozdzieli¢ prowadzi do analogicznego problemu, ktéry
stwarzala wczeéniej oméwiona tzw. selekcja, zagrazajaca wewnetrzne;j
trafnosci eksperymentu. Tutaj ten problem oddaje watpliwo$é: jak wy-
jasnié roznice (lub jej brak) miedzy wynikami w tescie w grupie m:
1 m2? Czy za obserwowanym efektem stoi metoda nauczania, nauczyciel
czy moze jeden i drugi czynnik? (Jackson, Brashers, 1994a: V, 3; Ke-
ppel, Wickens, 2004: 551; Shavelson, Webb, 1991: 47-48). By¢ moze do-
datkowo pomocny bedzie dla Czytelnikéw rzut oka na rysunek 1.
1 proba uzmyslowienia sobie, co by sie stato, gdyby tworzac elektro-
niczny zbiér danych dla tego schematu, wprowadzi¢ oddzielne zmienne
dla czynnika ,metoda” i dla czynnika ,nauczyciel” — okazaloby sie, ze
kazda z tych zmiennych powiela informacje drugiej.

Omawiany blad rozwiazania la jest réznie nazywany. Opierajac
sie na szeroko rozpowszechnionej typologii trafnoéci Cooka 1 Cam-
pbella (1979), czes§¢ autoréw odnosi go do trafnoSci wewnetrznej (na
przyktad: Rumenik, Capasso, Hendrick, 1977; Jackson, Jacobs, 1983;
Brashers, Jackson, 1999; Jackson, O’Keefe, Jacobs, 1988), czes¢ z ko-
lei do trafnosci teoretycznej (Wells, Windschitl, 1999). Jezeli przyj-
miemy, ze wszedzie tam, gdzie nakladanie sie oddzialywan nastepuje
w wyniku czynno$ci operacyjnych (ang. construct confounding,
Shadish, Cook, Campbell, 2002: 75) mamy do czynienia z problemem
zwigzanym z trafnoécia teoretyczna, to przypadek rozwigzania la po-
winien by¢ podciggniety pod te kategorie. Problem polega jednak na
tym, ze taka kwalifikacja uniemozliwiataby zniuansowanie wszyst-
kich defektéw rozwigzania la, a takze odrdznienie defektow rozwig-
zan lai 1b. W tej sytuacji ,,zaklécanie konstruktu”, czyli jeden z moz-
liwych czynnikéw upos$ledzajacych trafnosé teoretyczna, wydaje sie
kategoriag zbyt szeroka i przez to malo uzyteczna, szczegdlnie do celéw
analizy metodologicznej. Kategoria ta mieSci w sobie problemy typu
,hakladanie sie oddzialywan” (wigzane definicyjnie z trafnoscia we-
wnetrzna) oraz problemy dotyczace uogdlniania zaobserwowanej pra-
widlowosci (wigzane definicyjnie z trafnodcig zewnetrzna). Zatarcie
tych réznic tylko ze wzgledu na element wspdlny: ,,...w wyniku czyn-
noéci operacyjnych” jest niekorzystne. Optowalabym raczej za uje-
ciem, zgodnie z ktorym problem trafnosSci teoretycznej lezy u podioza
sprawy 1 w zaleznoéci od tego, jaki plan badawczy zostanie przyjety,
moze przerodzi¢ sie on w problem trafnoéci wewnetrznej i/lub ze-
wnetrznej. Ostatecznie oméwiony dotad blad rozwigzania la ujmuje
jako zakldcajacy trafno$é wewnetrzna,.
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Mozna dodac, ze w literaturze proponowano jeszcze inne nazwy dla
tego btedu, takie jak ang. category-confound (Kay, Richter, 1977), czy
ang. case-category confounding (Jackson, 1992: 31). Wprawdzie propo-
zycje te sformutowano poza klasyczna typologia trafnosci Cooka i Cam-
pbella, ale ich wartoS$cia jest to, ze dobrze obrazuja defekt.

Rozwigzanie 1a — mimo iz obciazone wada — zamieszczono w tek-
$cie, gdyz przy malolicznej préobie badawczej moze wydawad sie uzasad-
nione 1 na swoj sposéb oczywiste. Co wiecej, mimo swej wadliwosci, jest
ono do§¢ powszechnie stosowane, choé réwnie czesto krytykowane.
Przykladowo liste studiow obarczonych ta wada w dziedzinie komuni-
kacji spotecznej Czytelnik znajdzie u Jackson 1 Jacobs (1983).

Najwiecej uwagl dla utomnoéci tego rozwigzania poswiecili bodaj
Wells 1 Winschtil (1999). Wskazywali, ze nieraz defekty tego rozwiazania
sq rozpoznawane jako oczywiste, ale w sytuacjach mniej ewidentnych
badz ugruntowanych przez zle praktyki badawcze staja sie mniej dostrze-
gane. Gdyby wiec 18¢ tropem autoréw 1 przerysowaé problem, mozna by-
toby poda¢ przyktad eksperymentu, w ktorym badacza interesuje, ktére
osoby sa postrzegane jako bardziej inteligentne — o imieniu jedno czy wie-
losylabowym. Dla osiagniecia tego celu osoby badane zostalyby popro-
szone 0 ocene tego samego eseju — przy czym osoby w jednej grupie do-
wiedzialyby sie, ze jego autorem byl Lech, a w drugiej Aleksander
(adaptacja przyktadu — KGR). Przyktad ten — by¢ moze dodatkowo razacy
poznawcza mialkoscia problemu — dobrze oddaje istote omawianego tu
defektu. Wprawdzie oba imiona sg meskie (réznicy w przypisywanym
stopniu inteligencji nie mozna tlumaczy¢ plcia), ale nie jest tak, ze réznig
sie jedynie liczba sylab — réznig sie czestoScig wystepowania, frekwencja,
nadawania tych imion dzieciom obecnie urodzonym, czestoécia, obecnosci
w literaturze 1 historii, skojarzeniami z osobami publicznymi, w tym po-
litykami noszacymi te imiona, itd. Pokazna liczba tatwo uchwytnych réz-
nic miedzy tymi imionami w polaczeniu z informacja, co stanowito ceche
odrézniajaca imiona w zamysle badacza (dla wiekszo$ci odbiorcéw jest to
pewnie cecha peryferyjna i by¢ moze nawet poproszeni o samodzielne
wskazanie réznic miedzy tymi imionami nie odgadliby jej) pokazuja, ze
do rozwigzania typu la nalezy podchodzi¢ z duzym sceptycyzmem. Poje-
dyncza operacjonalizacja danej kategorii nie moze by¢ jej dobrym repre-
zentantem — jest przedstawicielem wielu kategorii 1 sama zadnej poje-
dynczej kategorii nie reprezentuje wystarczajaco dobrze.

Wells 1 Winschtil (1999) wskazywali dalej, ze wadliwo$é omawia-
nego rozwiazania jest juz zdecydowanie mniej oczywista, gdy badany
jest efekt pici czy rasy. Tutaj wieksza cze$é praktykéw-badaczy jest
sklonna uznaé, ze wystarczy, by pleé zenska reprezentowata jedna
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kobieta, a pte¢ meska jeden mezczyzna (analogicznie sprawa przedsta-
wia sie w przypadku koloru skoéry). Po taki schemat badawczy siegneta
1/3 badaczy interesujacych sie wplywem plci eksperymentatora (Rume-
nik, Capasso, Hendrick, 1977). Wystepuja tez przyklady uzycia oma-
wianego schematu na gruncie badan sondazowych — efekt ptci ankie-
tera ustalali w ten sposéb chociazby Landis, Sullivan, Sheley (1973),
czy Fuchs (2009), choé¢ nie bez autokrytyki dla zastosowanego pode;j-
§cia. By¢ moze jest tak, ze najwyrazniej rzadsze wykorzystywanie tego
schematu na polu badan sondazowych w poréwnaniu z polem ekspery-
mentéw psychologicznych jest po prostu pochodng specyfiki kazdego
z tych typow badan (eksperymenty psychologiczne prowadzi sie zwykle
na matych prébach i do ich ,,obstugi” moze wystarczy¢ co najwyzej kil-
kuosobowy zesp6t zbierajacy dane, natomiast w przypadku badan son-
dazowych, w tym takze eksperymentéw sondazowych, zwykle korzysta
sie z duzych préb 1 wiekszej liczby ankieterow).

Dla obroncéw schematu la argumentem niepozbawionym racji
jest to, ze kategoryzowanie w oparciu o pteé, podobnie jak w oparciu
o kolor skéry, jest zdecydowanie tatwiejsze niz grupowanie w oparciu
o jakakolwiek inna ceche, w tym liczbe sylab w imieniu (Wells, Win-
schtil, 1999). Dlatego slyszac imiona takie jak Roch 1 Maria, badani
najpewniej wigzaliby je w pierwszym rzedzie z rdéznica plci, a z r6zng
liczbg sylab byé¢ moze wecale. Nawet w takiej sytuacji nie mozna byloby
wyciagnaé¢ wniosku, ze réznica plci wyczerpuje w oczach badanych
réznice miedzy tymi imionami. Podobnie, widzac przedstawiciela pici
meskiej 1 przedstawicielke plci zenskiej, badani nie musieliby upatry-
waé w plei jedynej réznicy miedzy tymi osobami, ale dodatkowo wi-
dzie¢ — na przyklad — réznice klasowe, czy jeszcze inne. Decydujac sie
na rozwiazanie, w ktéorym dobieramy tylko dwie operacjonalizacje
— jedna, by reprezentowala pierwsza kategorie cechy X i druga, by
reprezentowala druga kategorie cechy X — nie mozemy liczy¢ na to, ze
operacjonalizacje te beda sie réznity tylko ze wzgledu na ceche X. Wy-
obrazenie, ze spelnione zostaly warunki kanonu jedynej réznicy jest
w tej sytuacji ztudzeniem.

Jedynym poprawnym postepowaniem w sytuacji, w ktorej doszlo do
posluzenia sie schematem 1la jest zmiana interpretacji, ktora polega-
laby na tym, by o pojedynczych operacjonalizacjach méwié nie jako re-
prezentantach ogélnych kategorii, ale jako idiosynkratycznych jednost-
kach skladajacych sie z wielu wlasnych cech charakterystycznych,
a takze oznaczad je w sposob, ktory by to oddawal — w przypadku oséb,
na przyklad ich wlasnym imieniem 1 nazwiskiem. Dlatego zamiast pi-
sa¢ w raporcie wniosek przykladowo: ,badani byli bardziej reaktywni,
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gdy zta wiadomo$é przekazywal im mezczyzna niz gdy przekazywata ja
kobieta”, nalezaloby napisac¢ ,badani byli bardziej reaktywni, gdy zta
wiadomos§¢ przekazywat im wspétpracownik badacza Piotr G. niz gdy
przekazywala ja wspoélpracowniczka badacza Agnieszka T.”. W rapor-
tach jednak trudno znalezé zdanie drugiego typu. Dzieje sie tak naj-
prawdopodobniej dlatego, ze zdanie to przekazuje sugestie, iz efekt plci
jest niepewny i niestabilny — inne pary wspotpracownikéw byé moze
spowodowalyby, ze wyniki bylyby inne. Tym samym zdanie to odstania
kolejng stabo$é schematu la — mianowicie to, ze odkryta ,prawidlo-
wo$¢” dotyczy raptem pary oséb, nie wiadomo czy innych réwniez,
a zatem jest pozbawiona wiekszej warto$ci poznawczej. Innymi stowy,
zdanie to demaskuje bardzo niskg trafno$é zewnetrzng ustalenia ba-
dawczego. Przywolajmy definicje — wysoka trafno$§¢é zewnetrzna
oznacza, ze prawidlowo$é utrzymuje sie: 1) przy réznicowaniu oséb ba-
danych, warunkéw badawczych, wariantéw zabiegu i1 sposobéw po-
miaru, ktore byly wykorzystane w badaniu, a takze utrzymuje sie dla
2) 0s6b, warunkow, wariantéw zabiegu 1 sposobéw pomiaru, ktore nie
byly wykorzystane w badaniu (Shadish, Cook, Campbell, 2002: 83).
W omawianym tu rozwigzaniu la uwaga dotyczaca trafnosci zewnetrz-
nej odnosi sie konkretnie do braku wariantowosci zabiegu badawczego.
Dodajmy jeszcze 1 te oczywista rzecz, ze gdyby nawet probowaé pod-
nieé¢ poziom trafnoéci zewnetrznej poprzez zwiekszenie proby uczest-
nikow, to 1 tak zabieg ten na niewiele sie zda — pozwoli wprawdzie oce-
nié¢, czy zaobserwowany wzor reakcji utrzymuje sie wobec wieksze]
liczebnie (i by¢é moze bardziej zr6znicowanej) zbiorowosci os6b, niemniej
bedzie to caly czas wzor reakcji na Piotra G. 1 Agnieszke T.

Dlaczego jest tak, ze jako badacze nie zadowalamy sie efektem
stwierdzonym wobec jednego uczestnika (n = 1), uznajemy, ze efekt ten
moze by¢ jednostkowy 1 nie reprezentuje wlasciwie populacji N, a jed-
nocze$nie jesteSmy sklonni uznaé, ze jeden przedstawiciel kategorii
(m = 1) moze sensownie reprezentowac cata kategorie M (wszystkich
jej przedstawicieli)? Dlaczego badajac efekt plci czy koloru skory, do-
bieramy tylko po jednym przypadku z kategorii? Wedlug hipotezy
Wellsa 1 Winschtila (1999) dzieje sie tak dlatego, ze badacze — podobnie
jak inni ludzie — ulegaja btedom poznawczym. Po pierwsze chodzi o ule-
ganie ,prawu malych liczb”. Zgodnie z koncepcja Tversky’ego i Kahne-
mana (1971) ten rodzaj skrzywienia poznawczego polega na uznaniu,
ze charakterystyka duzych prob losowych, w szczeg6lnoSci ich duzy po-
ziom reprezentatywnosci, stosuje sie takze do matych préb. Po drugie,
jak argumentuja Wells 1 Winschtil (1999), chodzi o uleganie heurystyce
reprezentatywnosci. Potrzebe zbudowania préby z wiekszej liczby
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przypadkéw jesteSmy — tak jak inni ludzie — sktonni postulowacé wtedy,
gdy dostrzegamy zrdéznicowanie w obrebie przypadkow, ale jesli tylko
wystepuje pewnego rodzaju stereotyp kategorii, to przystania nam on
to zréznicowanie i zaczyna wyznaczac (ujednolicony) obraz tego, co ,,re-
prezentatywne”. Tymczasem stereotypowy obraz niekoniecznie musi
odpowiada¢é tendencji centralnej (tutaj dominancie).

Gdyby zastosowanie jednej operacjonalizacji (dla jednej kategorii)
miato zosta¢ wlasciwie uzasadnione, wymagaloby to wczedniejszego
przebadania wiekszej liczby operacjonalizacji 1 udokumentowania, ze
badani reaguja na kazda z nich w ten sam sposéb (wtedy tylko jedna
z nich moglaby by¢ wybrana, niewazne ktora). Powodzenie tego przed-
siewziecia jest niepewne 1 nie ma dlan ,planu b”.

Pozornie obiecujaca strategia mogtaby tez polegaé na prébie kon-
trolowania maksymalnie duzej liczby cech dwéch operacjonalizacji tak,
aby roznily sie tylko pod wzgledem jednej cechy. Zdaniem Colemana
(1979: 171) nigdy nie mozna mieé¢ pewnosci, czy wszystkie istotne cechy
udato sie utrzymacé na jednym poziomie (takze: Jackson, O’Keefe, Ja-
cobs, 1988). Z kolei przyklad z imionami pokazuje, ze moga wystepowac
materie niepodatne na takie operacje.

Zamiast wkladaé trud w niepewne przedsiewziecia, zdecydowanie
lepiej jest spozytkowaé sity inaczej — wilaczy¢ probe operacjonalizacji do
badania zasadniczego. Badanie to nie tylko pozwoliloby zdoby¢ infor-
macje o tym, czy 1 w jakim stopniu operacjonalizacje reprezentujace
dang kategorie r6zniq sie miedzy soba, ale umozliwitoby réwniez — przy
zastosowaniu procedur wnioskowania statystycznego — generalizacje
wnioskow z proby przypadkéw na populacje przypadkéw (na przypadki
tworzace kategorie).

Badacze korzystajacy ze schematu 1a zwykle zostawiaja czytelnikéw
z niedopowiedzeniem odnos$nie zakresu wnioskow. Co najwyzej robig
krétkie zastrzezenia koncowe — pisza, ze kazda z badanych przez nich
kategorii jest reprezentowana przez jeden przypadek, postuluja potrzebe
dalszych badan i zostawiaja w zawieszeniu kwestie, czy ustalenie badaw-
cze stosuje sie do wszystkich przypadkow kategorii. Tymczasem juz Co-
leman postawil sprawe jasno, piszac z przekasem, cyt.: ,Jezeli ekspery-
mentator sugeruje, zZe jego odkrycie mozna uogélni¢ na konkretng
populacje, nie jest nierozsagdne wymaganie od niego statystycznego do-
wodu, ze to prawda” (1972-73: 227). Sugestie, ze na podstawie m = 1
mozna wnioskowaé o M nalezy zdecydowanie uznaé¢ za metodologicznie
nieuprawnione, a z punktu widzenia rozwoju wiedzy — niekorzystne. Stu-
dia badawcze prowadzone na ten sam temat i w oparciu o schemat la
z reguly przynosza niespdjne rezultaty — 1 to jest jeszcze jeden dowod na
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to, ze poszczegdlne operacjonalizacje réznig sie efektem, a zatem tylko
wlaczenie wiekszej liczby operacjonalizacji do fazy terenowej 1 analitycz-
nej jest sensownym rozwigzaniem.

1.2.3.2. Ocena planu 1b

Wréémy do przyktadu badania z nauczycielami i rozpatrzmy rozwigza-
nie 1b. Plan ten przewiduje zatrudnienie jednego nauczyciela znaja-
cego dwie metody nauczania (metoda mi1 bedzie uczyt jedng grupe,
a metodg mz — druga grupe badanych). Oczywiscie nie zawsze mozliwie
jest zastosowanie takiego schematu — analizowany tu przyklad akurat
tego nie uwyraznia, bowiem opanowanie kilku metod nauczania przez
nauczyciela, jakkolwiek moze stanowi¢ pewna trudnos$é¢ organizacyjna,
badania, jest wykonalne. Inaczej sytuacja wygladataby, gdyby czynni-
kiem stalym nie miataby by¢ ,metoda nauczania”, ale jaka$ niezmienna
charakterystyka osobnicza (tu nauczycieli), czy tez cecha niepodatna
na przelaczanie sie z jednego wariantu w drugi, np. ,,cecha osobowosci”,
czy ,tozsamos$é plciowa” (u oséb cisplciowych).

Gdyby poréwnaé schemat 1b z poprzednio oméwionym schematem
1a, to wynik tego poréwnania — co do zasady — wypadiby na korzysé 1b.
Schemat ten — potencjalnie przynajmniej — zabezpiecza przed zakléca-
niem oddzialywania czynnika ,metoda” oddzialywaniem czynnika ,na-
uczyciel”, jako ze ten ostatni utrzymywany jest na tym samym pozio-
mie. Méwiac jezykiem badan eksperymentalnych, rozwiazanie 1b nie
zagraza trafno$ci wewnetrznej eksperymentu, poniewaz nie jest tak, ze
na mi1 naklada sie ni, a na ms naklada sie na. Tutaj, zaréwno na pozio-
mie m1, Jak 1 na poziomie m2 oddziatuje ten sam nauczyciel ni. Widzimy
tu drugi — obok randomizacji — sposob radzenia sobie z czynnikami za-
ktécajacymi. Sposéb ten, skadinad najprostszy, polega na utrzymywa-
niu czynnika zaklécajacego na stalym poziomie (Keppel, Wickens,
2004: 6).

Powodzenie tego schematu, jego stopien trafnoSci wewnetrznej,
ostatecznie zalezy od tego, czy zabiegi badawcze rzeczywiScie roznig sie
tylko pod wzgledem jednej zmiennej (zob. Brashers, Jackson, 1999:
462-463). W omawianym przykltadzie chodziloby o to, aby grupy m:
1 me rzeczywiscie réznily sie tylko metodami nauczania. Drobiazgowe
przyjrzenie sie temu schematowl nakazywatoby zadaé pytanie, czy na-
uczyciel n1 — poza réznica w nauczanej metodzie — demonstruje doktad-
nie te same zachowania w grupach m11i mz. Innymi slowy, na ile mocna
jest podstawa, ze czynnik ,nauczyciel” jest rzeczywiscie utrzymywany
na tym samym poziomie oraz czy nie mamy przypadkiem do czynienia
z kontrola pozorng i zbyt pochopnie przyjetym zatozeniem, ze skoro
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mamy jedna osobe, to w kolejnych warunkach badawczych bedzie prze-
jawiala te same zachowania poza tymi, ktére badacz chce by sie zmie-
niaty. To drobiazgowe 1 krytyczne przyjrzenie sie schematowi 1b naka-
zuje tez zadac pytanie, czy czynniki inne niz ,nauczyciel” sq kontrolowane
(np. czy zajecia dla grupy m1 1 me rozpoczynajq sie w tych samych go-
dzinach, czy trwaja rownie diugo, itd.).

By¢ moze sq takie rodzaje obiektow, ktore — w polaczeniu ze sprzy-
jajacym pytaniem problemowym — pozwalaja na kontrolowana zmiane
w zakresie tylko jednej charakterystyki, a badania z ich udzialem
mozna zasadnie nazwac¢ schematem 1b, ale z pewno$cig nie dotyczy to
wszystkich typéw obiektéw. Jak obszernie argumentuja Jackson,
O’Keffe, Jacobs 1 Brashers (1989), schematu 1b praktycznie nie da sie
zastosowaé wobec obiektéw typu komunikat. Zmiana komunikatu pod
katem badanej cechy niemal zawsze pociaga za soba zmiane co naj-
mniej jednej cechy niebadanej (i niekontrolowanej). A wiec nawet jesli
badacze przystepuja do badania z myséla zrealizowania go w schemacie
1b 1 koncza je z takim prze$swiadczeniem, to wyobrazenie to jest iluzo-
ryczne. Wykorzystanie potencjalu wysokiej trafnosci wewnetrzne]
schematu 1b czesto nie jest mozliwe — pozorne, utomne schematy 1b
maja te sama niska trafnoé¢ wewnetrzna, co schematy 1a.

Przyjrzyjmy sie drugiemu kryterium dobroci eksperymentu — traf-
noéci zewnetrznej, czyli tej charakterystyce, ktéra méwi o ogdlnosci
jego ustalen. Tutaj mamy do czynienia z sytuacja, w ktérej oddziatywa-
nia nauczyciela n1 nie mozna oddzieli¢ od zaobserwowanego efektu
(réznica miedzy mi1 1 me jest efektem dla ni), a zatem stajemy przed
pytaniem: czy na podstawie badania, ktoére przeprowadzono z konkret-
nym, jednym nauczycielem, mozna wypowiadaé sie o ewentualnym
prymacie jednej metody nad druga? Czy sq zasadne podstawy by uznad,
ze te sama konkluzje uzyskanoby angazujac innego nauczyciela? Jak
juz wezesniej argumentowano, nauczyciel nie jest noSnikiem jedynie
metody, dlatego zatozenie, ze nauczyciel ,nie ma znaczenia”, w tym sen-
sie, ze moze by¢ zastepowany przez innego, wydaje sie by¢ watpliwe.
W konsekwencji uczciwiej 1 bezpieczniej jest traktowaé osiggniete wy-
niki dotyczace poréwnywanych metod jako ustalenia odnoszace sie do
jednego, konkretnego nauczyciela, a roszczenie generalizacji wnioskow
wstrzymacé do czasu przebadania wiekszej grupy nauczycieli (Keppel,
Wickens, 2004: 548).

Ostatecznie pod wzgledem trafno$ci zewnetrznej rozwigzanie 1b
wypada stabo, poniewaz dzieli wszystkie stabo$ci schematu 1a, dlatego
cala wczedniejsza argumentacje na ten temat mozna odnieéé takze do
obecnie omawianego rozwigzania.
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W odniesieniu do rozwiazan la i 1b, warto zaznaczy¢ jeszcze jedna
kwestie: nie kazde badanie jednego przypadku jest z gruntu niepo-
prawne. Istnieja badania, ktérych nie prowadzi sie z zamiarem, by ana-
lizowany przypadek mial reprezentowac ogdlna kategorie, i te wytaczyé
nalezy z krytyki (Clark, 1973; Brashers, Jackson, 1999). Przykladem
takiego studium byloby badanie wplywu kanalu komunikacji na per-
cepcje postaci Ronalda Reagana i1 Waltera Mondale’a, walczacych
w kampanii wyborczej o urzad prezydenta w 1984 roku. Gdyby badacz
uprawial podejscie idiograficzne, odnosit sie do danej kampanii jako
swoistego zdarzenia w historii, postacie Reagana i Mondale’a bytyby
dla niego wazne same w sobie, to niecelowe bytoby wlaczanie do bada-
nia komunikatéw pochodzacych od innych oséb startujacych w tamtych
wyborach. W takiej sytuacji uzasadnione byloby, aby zmienna ,kandy-
dat” przyjela tylko dwa poziomy i byla uznana za czynnik staty (Jack-
son, O’Keefe, Brashers, 1994).

1.2.3.3. Ocena planu 2b

Pozadanym rozszerzeniem planu 1b bedzie rozwiazanie 2b, przewidu-
jace zaangazowanie co najmniej kilku nauczycieli, z ktérych kazdy be-
dzie uczyt jedna i druga metoda. Rozwigzanie 2b nalezy zreszta uznac za
najkorzystniejsze sposrod wszystkich analizowanych. Zatrudnienie
wiekszej liczby nauczycieli daje badaczowi poczucie, ze uniezaleznia wy-
niki od cech jednego nauczyciela (w odréznieniu od schematu 1b),
a gdyby dodatkowo nauczyciele stanowili losowsa, prébke, badacz mogiby
sie czu¢ uprawniony do uogdélnienia swoich wnioskéw w zakresie metod
nauczania nie tylko na nieprzebadanych uczniéw (populacje ucznidéw),
ale takze na nieprzebadanych nauczycieli (populacje nauczycieli). Na-
lezy jednak wyraznie podkreslié, ze samo wprowadzenie probki nauczy-
cieli do etapu terenowego nie wystarczy — dopiero wzbogacenie modelu
analitycznego o losowy czynnik ,nauczyciel” czyni calo$é postepowania
badawczego w pelni poprawnym, a takze pozwala na uogélnienie wyni-
kow poza przebadanych nauczycieli. To wazny moment wywodu. Mo-
globy sie bowiem wydawac, ze juz tylko przebadanie wiekszej liczby na-
uczycieli, samo dysponowanie ,bardziej zrdéznicowanymi’ danymi,
W wystarczajacy sposéb ulepsza rozwigzanie z jednym nauczycielem. Li-
beralne podejécie, ktore reprezentuja, Shadish, Cook 1 Campbell (2002:
75—76) zaleca wykorzystanie wielu replikacji, czyli zaangazowanie wielu
nauczycieli zamiast jednego oraz wlaczenie czynnika ,nauczyciel” do
analiz (cho¢ juz nie precyzuje w jakim charakterze — czynnika stalego
czy losowego). Natomiast przy malolicznej prébie uczestnikow autorzy ci
dopuszczaja wariant, w ktérym na etapie analitycznym ignoruje sie fakt,
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ze dane pochodza od kilku nauczycieli (przeprowadza sie analize warian-
¢ji z jednym czynnikiem ,,metoda”). Jednak z punktu widzenia popraw-
nosci metodologicznej, to ostatnie rozwiazanie nie jest wlasciwe — jezeli
dane zebrane sa od wielu nauczycieli (innymi stowy, z wykorzystaniem
replikacji) to powstaje ryzyko, ze pomiary przestana by¢ niezalezne. Za-
grozenie to ujmowane jest jako brak niezaleznoSci z powodu grup?®
(ang. nonindependence due to groups), prowadzace do przeszacowania
albo niedoszacowania prawdopodobienstwa popelnienia btedu I rodzaju
(Kenny, Judd, 1986; Judd, McClelland, Culhane, 1995). Odnieémy ten
problem do analizowanego przyktadu. W zaleznosci od tego, gdzie wyste-
puja korelacje — czy podobne do siebie sa pomiary wewnatrz grup wyroz-
nionych ze wzgledu na metody, czy tez podobne do siebie sa pomiary we-
wnatrz grup wyréznionych ze wzgledu na nauczycieli — mozna oczekiwaé
odpowiednio przeszacowania efektu metody (test zbyt liberalny) albo
jego niedoszacowania (test zbyt konserwatywny) (zob. Brashers, Jack-
son, 1999: 464).

Zakladajac teraz, ze replikacje (tutaj: nauczyciele) sa wlaczone do
analiz jako czynnik, przyjrzyjmy sie teraz blizej powstalemu modelowi.
W schemacie 2b sposéb powiazania pozioméw czynnika ,nauczyciel”
1 czynnika ,metoda” jest taki, ze wszystkie poziomy czynnika ,nauczy-
ciel” wystepuja, zar6wno na poziomie mi, jak 1 na ms, a wiec wystepuja
na wszystkich poziomach czynnika ,metoda”. Zachodzi tez relacja od-
wrotna. Kazdy nauczyciel uczy wszystkimi (obiema) metodami i kazda
metoda jest stosowana przez wszystkich (pieciu) nauczycieli. Poziomy
obu czynnikéw moga, zostaé ,,skrzyzowane” (w efekcie czego powstanie
10 grup), stad strukture, jaka tworza, okresla sie w jezyku statystycz-
nym mianem krzyzowej? (zob. rysunek 4.). Przy wlaczeniu do analiz
czynnika ,metoda” oraz czynnika ,nauczyciel”, struktura ta umozliwia
odseparowanie zmiennosci, ktore pochodza od: 1) metody; 2) nauczy-
cieli; 3) interakeji tych czynnikéw (czy efekt metody jest taki sam dla
kazdego nauczyciela lub czy efekt nauczyciela jest taki sam dla m:
1 m2?); 4) badanych os6b, przy czym tej zmiennosSci nie da sie oddzieli¢
od zmiennos$ci wynikajacej z dzialania innych, niekontrolowanych
czynnikow!0. Schemat 2b, z uwagi na mozliwo$¢ wejscia ze soba w in-
terakcje czynnika odnoszacego do zabiegu badawczego (tutaj: ,me-
toda”) i czynnika odnoszacego sie replikacji (tutaj: ,nauczyciele”), okre-

8 Tutaj w wariancie dla schematéw ze struktura krzyzowa.

9 Schematy oparte na strukturze krzyzowej czynnikéw nazywane sa réwniez schema-
tami czynnikowymi (ang. factorial designs) (Keppel, Wickens, 2004: 11).

10 Spos6b wytaniania Zrédet zmiennoéci omawiam doktadniej w podrozdziale 2.2.
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$lony jest w literaturze schematem zabieg przez replikacje (ang. tre-
atment by replication design), w skrécie T X r.

Do rozpatrzenia pozostaje kwestia statusu czynnika ,replikacje”
— staty czy losowy? Zwlaszcza w sytuacji, w ktorej proba nauczycieli
bylaby losowa, nie byloby zadnego uzasadnienia, aby czynnik ,nauczy-
ciele” traktowaé jako staly. Zamiary badacza (uogélnienie wnioskéw
na nieprzebadanych nauczycieli) i charakterystyka czynnika statego
(niemozno$¢ uogdlniania wynikéw na nieprzebadanych nauczycieli)
stalyby ze soba w sprzecznosci. Choé ta sprzeczno$é¢ wydaje sie oczywista,
swego czasu przez wielu badaczy nie byla w ogdle dostrzegana. Jak pi-
satl jeszcze Clark (1973), poczatkujacy badacze nie maja wiedzy na te-
mat tego, jak nalezy przeprowadzac uogélnianie wnioskéw na dwie po-
pulacje jednoczeénie — dzialaja tak, jak gdyby badani uczestnicy mogli
by¢ jedynym efektem losowym w badaniu. Language-as-fixed-effect fal-
lacy (nazwa btedu, ktéry okreslit Clark, a ktora niestychanie upo-
wszechnila sie w pidmiennictwie naukowym 1 paczkowata jako experi-
menter-as-fixed-effect fallacy, therapist as-fixed-effect fallacy, itd.),
a wiec btad polegajacy na tym, ze czynnik, ktéry jest losowy traktuje
sie jako staly, mial brac sie z niewiedzy, czym jest czynnik staty (a czym
losowy) 1 jakie sg konsekwencje takiej blednej kwalifikacji. Nieswia-
domi tego badacze, uwzgledniajacy jedynie respondentéw jako czynnik
losowy, btednie uznawali, ze ustalenie badawcze stosuje sie do nowych
prob respondentéw oraz do nowych préb replikacji (w analizowanym
przyktadzie: nowych préb nauczycieli). Tymczasem powyzsza kwalifi-
kacja pozwala na uogélnienie wezsze — uprawnia badacza do stwierdze-
nia, ze ustalenie badawcze zaobserwowane na jednej, konkretnej proé-
bie replikacji (nauczycieli) stosuje sie jedynie do nowych prob
respondentéw (utrzymatoby sie, gdy prébe respondentéw mialy tworzy¢
inne osoby).

Bardziej problematyczny przypadek przedstawia sytuacja, w ktére;j
nauczyciele nie stanowiliby losowej probki — zostaliby wybrani w spo-
sob celowy, czy tez z uwagi na ich tatwa dostepnos$é, itp. Dotykamy tu
6wczeénie (1 by¢ moze wspoélczeénie rowniez) kontrowersyjnej kwestii,
czy dozwolone jest stosowanie wnioskowania statystycznego w sytuacji,
gdy préba nie zostala pobrana losowo. Zdaniem Clarka, a takze konty-
nuatoréw jego myséli, nalezacych w latach 70. 1 80. do awangardy meto-
dologicznej, dzi§ juz raczej przedstawicieli ,,gléwnego nurtu”, czynnik
sreplikacje” nalezy uznaé za losowy takze wéwczas, gdy prébe tworza,
replikacje niepobrane losowo. Podstawa kwalifikacji czynnika jako sta-
lego albo losowego nie powinno juz by¢ tradycyjne kryterium, jakim jest
sposdb wybrania poziomdéw czynnika. Gtéwnym kryterium powinien
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by¢ sposéb i cel wykorzystania tych pozioméw (Clark, 1973: 348; Jack-
son, Jacobs, 1999: 170).

Przypomnijmy, ze jednym z celéw wykorzystania wielu replikacji
jest podniesienie trafno$ci wewnetrznej. Pod tym wzgledem nie tylko
schemat 2b, ale takze jeszcze nieomoéwiony schemat 2a, przewyzszaja
rozwigzanie 1b, a w szczegoblnoéci rozwigzanie 1a. Drugim celem —1 na
niego chce teraz zwroéci¢ uwage — jest podniesienie trafnosci zewnetrz-
nej, a konkretnie zwiekszenie zakresu stosowalno$ci wniosku (dotycza-
cego efektu zabiegu badawczego) w odniesieniu nie tyle do oséb bada-
nych, bo wnioskowanie statystyczne w tym zakresie gwarantuje kazdy
typ ANOVA, ile w stosunku do nauczycieli. Gdyby replikacje miaty by¢
uznane za czynnik staly, znaczyloby to, ze ustalenie badawcze nalezy
ograniczy¢ do przebadanych nauczycieli. Poréwnujac schemat 1b (z jed-
nym nauczycielem) ze schematem 2b, (dla ktérego przyktad przewiduje
pieciu nauczycieli), trzeba byloby przyznaé, ze przyrost trafnosci ze-
wnetrznej bytby znikomy, a sam poziom tej trafnosci ciagle bardzo ni-
ski. Z naukowego punktu widzenia ustalenia o takim poziomie og6lno-
$ci s mato wartoSciowe. Badacze sa $wiadomi tych ograniczen, dlatego
stusznie zainteresowani sg osiagnieciem wiekszego poziomu generali-
zacji. O ile wiec badacz przejawia intencje szerszej generalizac)i, uzyte
przez niego replikacje nie wyczerpuja populacji 1 moglyby byé zasta-
pione przez inng probke, to — niezaleznie od tego, czy zostaly wybrane
losowo, czy nie — badacz powinien potraktowaé te replikacje jako po-
ziomy czynnika losowego (Clark, 1973: 348—-349). Badacze uznaja probe
badanych oséb jako zrédto losowej zmiennoéci nawet wtedy, gdy proba
uczestnikéw nie jest losowa, co w badaniach eksperymentalnych zda-
rza sie bardzo czesto. Na podobnej zasadzie nalezy potraktowaé préobe
replikacji (Jackson, Brashers, 1994b). Kwalifikacja replikacji jako
czynnika losowego umozliwi przeprowadzenie dla replikacji ,,oddziel-
nego” wnioskowania statystycznego — analogicznego do wnioskowania,
jakie przeprowadza sie wobec badanych jednostek z myélg o tym, by
wnioski objety populacje jednostek.

Dlaczego bltedem byloby w powyzszej sytuacji potraktowanie repli-
kacji jako pozioméw czynnika statego? Odpowiedz jest nastepujaca —bo
testujac efekt metody, zasztaby niekompatybilno$é miedzy hipoteza ze-
rowa, ktora w rzeczywistoéci jest testowana a hipoteza, ktéra badacz
chciatby testowac. Jezeli potraktujemy replikacje jako czynnik staty, to
hipoteza zerowa moéwi, ze efekt metody dla przebadanych nauczycieli
w populacji uczestnikéw jest rowny zero. Tymczasem hipoteza, ktora
badacz jest implicite zainteresowany mowi, ze efekt metody w populacji
nauczycieli oraz w populacji uczestnikéw jest réwny zero (Clark, 1973).
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Jednoczes$nie badacz, ktory zainteresowany jest ostatnig hipoteza, ale
traktuje replikacje jako czynnik staty, to formuluje wnioski na podsta-
wie testu, w ktorym ryzyko popelnienia btedu I rodzaju moze by¢ wiek-
sze niz alfa, a wiec w warunkach nieuczciwie sprzyjajacych odrzuceniu
hipotezy zerowej. Innymi stowy, przy uznaniu replikacji za czynnik staly
moze by¢ tatwiej wykazac¢ efekt metody niz wtedy, gdy czynnik ten
uznamy za losowy.

Jak unaocznily to symulacje Monte Carlo, inflacji bledu I rodzaju
bedzie sprzyja¢ sytuacja, w ktérej efekt metody bedzie zmienial sie
w zaleznosci od nauczyciela. Zmienno$é efektu w zaleznosci od replika-
cji to w jezyku statystycznym wystapienie interakcji miedzy zabiegiem
a replikacja. W przypadku takiej interakcji, im wieksza bedzie liczba
badanych przypadajaca na replikacje (tu: nauczyciela), tym wieksze be-
dzie ryzyko btedu. Utrzymaniu wielkoéci btedu I rodzaju na poziomie
alfa = 0.05 bedzie sprzyjaé¢ duza liczba replikacji, pod warunkiem, ze
efekt interakeji nie bedzie zbyt duzy (Jackson, Brashers, 1994b: 367).

Patrzac na to z innej perspektywy, istotny statystycznie efekt
zmiennej eksperymentalnej T w przypadku, gdy replikacje traktowane
sa jako czynnik staly, moze pojawié sie na skutek trzech réznych sytu-
acji: 1) w populacji efekt dla zmiennej eksperymentalnej T jest r6zny od
zera 1 efekt interakeji T X r jest réwny zero, 2) efekt dla zmiennej eks-
perymentalnej T jest rowny zero, ale efekt interakcji T X r jest rozny od
zera, 3) obydwa efekty sa rézne od zera (Clark, 1973; Brashers, Jack-
son, 1999). Méwiac swobodnie — skoro traktujemy replikacje jako czyn-
nik staty, a zatem badamy efekt metody w odniesieniu do bardzo kon-
kretnych nauczycieli (a nie do wszystkich nauczycieli), to nie mozemy
by¢ pewni, czego zaobserwowany efekt jest §wiadectwem — czy odzwier-
ciedla rzeczywiste réznice miedzy metodami, czy tez odzwierciedla in-
dywidualne oddziatywania nauczycieli, z ktérych kazdy jest inny, czy
tez moze odzwierciedla obydwa powyzsze oddzialywania wystepujace
jednoczeénie.

Jak pokazato wiele empirycznych badan — gtéwnie w dziedzinie ko-
munikacji spolecznej, gdzie schemat 2b ma szerokie zastosowanie — wy-
stapienie interakcji, a wiec sytuacja, w ktorej poszczegélne replikacje
(komunikaty) réznig sie badanym efektem, wystepuje bardzo czesto
(Jackson, Jacobs, 1987; za: Jackson, O’Keefe, Jacobs, Brashers, 1989).
W sytuacji wystapienia takiej interakcji czesto obserwuje sie uklad wy-
nikéw, w ktérym badany efekt zmiennej eksperymentalnej jest istotny
statystycznie, gdy replikacje sa czynnikiem stalym, ale staje sie niei-
stotny statystycznie, gdy replikacje maja status czynnika losowego. Na
gruncie badan psycholingwistycznych ilustrowali to Richter 1 Seay
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(1987). Mowa jest tu wiec o przypadku, w ktorym za istotny efekt
zmienne] eksperymentalnej ,odpowiedzialna” jest interakcja. W po-
przednim akapicie przypadek ten oznaczono numerem 2. Jak przy oka-
zji widaé, jedynie wtedy, gdy replikacje uznajemy za czynnik losowy,
jesteémy w stanie dokladnie wskazaé, co stol za istotnym efektem
zmiennej eksperymentalnej — czy zaszedl przypadek pierwszy, drugi,
czy trzeci.

Wzigwszy pod uwage przywolane juz wyniki symulacji Monte
Carlo, a takze zasadne domniemanie, ze replikacja ,ma znaczenie”,
w tym sensie, ze kazda z nich do pewnego stopnia rézni sie efektem,
nalezatoby wysunaé watpliwoé¢ pod katem wartoéci wynikow przy-
najmniej czeéci badan, w ktorych replikacje traktowano jako czynnik
staty 1 wyrazié obawe, ze wynik moze by¢ fatszywie dodatni tam, gdzie
odnotowano istotny efekt dla zmiennej eksperymentalne;j.

A zatem pod wzgledem sprawowania kontroli nad bledem I rodzaju,
pozadanymi schematami eksperymentalnymi bedq te, ktore replikacje
traktujq jako czynnik losowy, jako ze pozwalajg one utrzymacé ten btad
na zalozonym poziomie alfa (Jackson, Brashers 1994b). Taki sam wnio-
sek sformutowali Kenny i Judd (1986: 428), piszac, ze remedium na
brak niezalezno$ci pomiaréw jest uznanie czynnika grupujacego obser-
wacje za losowy 1 wlaczenie go do analiz.

Na treéci przedstawione w ostatnich akapitach mozna tez spojrzeé
przez pryzmat mocy testu, czyli zdolnosci testu do wykrycia efektu. Pod
tym wzgledem schematy krzyzowe z czynnikiem losowym wypadaja
mniej korzystnie, jesli poréwnac je z tymi, w ktérych replikacje traktuje
sie jako czynnik staly. Wracajac do zmiennych uwzglednionych w przy-
ktadzie — jest catkiem prawdopodobne, ze pojawilby sie taki uktad wy-
nikow, w ktérym wystapitby istotny efekt metody nauczania, gdyby na-
uczyciele uznani byliby za czynnik staty, ale efekt ten ,zniknalby”,
gdyby nauczycieli uznaé¢ za czynnik losowy. Ujmuje sie niekiedy te sy-
tuacje jako pewien niefortunny paradoks — wlaczenie do modelu czyn-
nika losowego to ,,sprowadzenie problemu”, ktérego kosztu nie bedzie
ponosié czynnik bedacy jego zrédiem. Obarczony bedzie nim niestety
czynnik staly odgrywajacy wiodaca role w hipotezach badawczych.
Moze to sprzyjaé wrazeniu, ze wilaczajac czynnik losowy do modelu, ba-
dacz za swoja uczciwos$é 1 rzetelno$é jest raczej karany, a nie nagra-
dzany, bo zmniejsza szanse wykrycia efektu istotnego statystycznie dla
czynnika majacego dla niego duza wage (Howell, 2007: 434; Glass, Hop-
kins, 1996: 557). Rzeczywiscie — co bedzie dalej pokazane — efekty state
odpowiadajace wiodacym problemom badawczym, testowane sa ina-
czej, gdy czynnik losowy jest obecny w modelu, niz w sytuacji gdyby
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tego czynnika nie byto. Kwestia ta dotyczy liczby stopni swobody. Jesli
czynnik losowy obecny jest w modelu, to liczba stopni swobody w mia-
nowniku ilorazu F zwykle nie jest duza, bo jest pochodng liczby repli-
kacji. Tym samym warunki do wykazania istotno$ci efektu statego nie
sa zbyt sprzyjajace. Gdy czynnik losowy nie wystepuje w badaniu,
liczba stopni swobody pochodzi od liczby oséb badanych, ktéra w prak-
tyce zwykle jest na tyle duza, ze tworzy dogodne warunki do wykazania
efektu (przy zatozeniu, ze efekt istnieje).

W dyskusji na temat mocy testow pojawia sie tez argument, ze mo-
wienie o modelu z czynnikiem losowym jako majacym mniejsza moc
w poréwnaniu z modelem, w ktorym wystepuja tylko czynnikami state,
jest po czedci niewladciwe, gdyz nie jest tak, ze hipoteza zerowa doty-
czaca kluczowego czynnika statego jest taka sama w obu modelach
(Jackson, 1992: 112). Jak juz o tym wspomniano wczesniej — w modelu
z czynnikiem losowym hipoteza ta charakteryzuje sie wiekszym stop-
niem generalizacji, tj. wykraczajacym poza przebadane replikacje, dla-
tego w tej sytuacji nie powinno dziwié, ze wykazanie, iz gloszona w hi-
potezie prawidlowo$é wystepuje, moze byé trudniejsze, czy — mowiac
precyzyjniej — wigze sie z wiekszymi wymogami. Bedzie tu dzialaé¢ ta
sama zasada, ktéra dotyczy oséb badanych — przy zatozeniu, ze efekt
istnieje, trudniej go bedzie wykazaé na malej niz na duzej probie ba-
dawczej. Taka sama bariere bedzie stwarzaé niewielka liczebnie proba
replikacji.

Potwierdzaja to studia metodologiczne prowadzone dla schematu
typu T przez r, czyli schematu zabieg przez replikacje, poéwiecone wy-
znacznikom mocy dla kluczowego czynnika stalego (czynnika T, odpo-
wiadajacemu gtéwnej manipulacji eksperymentalnej) (Jackson,
Brashers, 1994a: 61, Jackson, Brashers, 1994b). Ich wyniki pokazuja,
po pierwsze, te oczywisto$é, ze moc testu uzalezniona jest od wielkosci
efektu czynnika T —im silniejszy efekt (na przyklad: im wieksze réznice
miedzy metodami nauczania), tym latwiej go wykryé. Po drugie, efekt
tym trudniej wykry¢, im bardziej zmienia sie on w zalezno$ci od repli-
kacji (na przykltad: efekt metody nie jest taki sam dla wszystkich nau-
czycieli, wystepuje interakcja miedzy metoda nauczania a nauczycie-
lem). Mowigc krotko, tym trudniej jest wykryé efekt T, im wiekszy jest
efekt interakcji T X r. Po trzecie, tym latwiej jest wykry¢ efekt, im wiek-
sza jest proba replikacji. Po czwarte, zakladajac te sama liczbe replika-
cji, tym tatwiej jest wykryc efekt T, im wieksza jest liczba 0s6b w grupie.

Tlustracje tych prawidlowo$ci wraz z obliczonymi wielkoSciami
mocy, z uwzglednieniem wielko$ci efektu czynnika T (przyjmujacego
dwa poziomy: t1 1 t2), interakeji T X r, liczby replikacji przy liczebnosci
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proby n = 200 oraz n = 400, Czytelnik znajdzie w zalaczniku 1. aneksu
(tabele 27-28).

Zatacznik 1. zawiera dodatkowo informacje o mocy testu dla same;j
interakcji T X r. Jak wida¢ w zamieszczonych tam tabelach (27-28),
zwiekszenie liczby replikacji przy stalej liczebnosci proby uczestnikow
(a wiec zwiekszajac liczbe replikacji kosztem liczebnosci pojedyncze]
grupy eksperymentalnej) prowadzi do obnizenia zdolnoSci wykrycia
istotnej interakceji. O ile wiec badaczowi zalezy na dysponowaniu wy-
soka moca dla testu interakcji, powinien on dysponowaé zaréwno odpo-
wiednio duzo liczba replikacji, jak i odpowiednig liczba jednostek bada-
nych w pojedynczej grupie eksperymentalnej (w konsekwencji odpowiednio
duza proba uczestnikéw). Ilustruje to tabela 29., w ktorej Czytelnik
znajdzie wyniki analizy mocy testu dla interakcji T X r przy statej li-
czebnos$ci pojedyncze] grupy uczestnikow. Zestawienie to moze byc
przydatne badaczom szukajacym rozwigzania satysfakcjonujacego, ale
jednoczeénie kompromisowego pod wzgledem liczby replikacji i liczeb-
noséci proby!l.

1.2.3.4. Ocena planu 2a

PrzejdZzmy teraz do oméwienia ostatniego typu z czterech wyrdznio-
nych schematéw. Jest to schemat 2a, bedacy korekta 1 rozszerzeniem
schematu 1la. Rozwigzanie 2a bedzie zatem réwniez schematem
z replikacjami, cho¢ jego konstrukcja bedzie inna niz konstrukcja
oméwionego przed chwilg schematu 2b. Tym razem bowiem kazdy
nauczyciel uczy tylko jedna metoda, a wiec jest ,,przyporzadkowany” do
m1 albo do me. Méwiac nieco bardziej formalnie, jedna cze$¢ poziomow
czynnika ,nauczyciel” wystepuje na poziomie mi, a druga czeéé na po-
ziomie me. Tym samym czynnik ,, nauczyciel” i czynnik ,metoda” tworza,
strukture zagniezdzong!? — czynnik ,nauczyciel” jest zagniezdzony
w czynniku ,metoda” (zob. rysunek 2.). Uymujac to w ogdlniejszych ka-
tegoriach — replikacje sa zagniezdzone w zabiegach, stad schemat ten
mozna nazwac replikacje w zabiegu 1 w skrocie oznaczy¢ jako r(T).

11 Test dla interakeji T X r powinien charakteryzowaé sie odpowiednio duza moca,
gdyby badacz rozwazalby wariant, w ktérym w ostatecznym modelu pominie czynnik
replikacje, o ile we wstepnych analizach udaloby sie wykazaé, ze efekt interakeji jest
nieistotny statystycznie. Jak argumentuja Brashers i Jackson (1999: 464—465) tym
praktykom niestety rzadko kiedy towarzyszy odpowiednia kontrola mocy testu dla in-
terakcji. Zobacz tez podrozdzial 2.8.

12 Strukture zagniezdzona nazywa sie tez hierarchiczna. Podobnie nazywa sie modele
z taka struktura.
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Wada schematu ze struktura zagniezdzona jest konieczno§¢ uzycia
wiekszej liczby replikacji (zaangazowania wiekszej liczby nauczycieli),
by uzyskac te sama liczbe pomiaréw, ktora daje schemat ze struktura
krzyzowa. Ekonomiczno$é schematow krzyzowych staje sie tym wiek-
sza, iIm wiecej poziomow ma czynnik odnoszacy sie do zabiegu (tu: im
wiece] metod nauczania uwzgledniono by w badaniu). Jednakze
— 0 czym juz wspomniano — nie kazdy eksperyment jest wykonalny
w schemacie krzyzowym. Sztandarowym przykladem schematéw pla-
nowanych w strukturze zagniezdzonej sa te, w ktorych zabiegiem ba-
dawczym jest pteé, czy to eksperymentatora, czy osoby badanej.

Konsekwencja omawianego uktadu czynnikow jest mniejsza liczba
zrédel zmiennosci w porownaniu ze schematem 2b. Teraz mozliwe jest
wydzielenie zmiennoéci pochodzacej od: 1) metody; 2) nauczycieli w ob-
rebie poszczegblnych metod 3) 0oséb badanych, przy czym ta zmienno§é
jest polaczona ze zmienno$cia pochodzaca od niekontrolowanych czyn-
nikéw. Zatem warto zauwazy¢, ze podczas gdy schemat 2a pozwala na
wyodrebnienie tylko trzech zrdédet zmiennosci (co jest jego istotnym
ograniczeniem), schemat 2b pozwalal wytonié cztery zrédla zmiennoéci.

Doprecyzowujac, schemat, w ktéorym dwa czynniki pozostaja ze
soba w strukturze zagniezdzonej, nie pozwala na wyodrebnienie zmien-
nosci pochodzacej z interakcji tych czynnikéw — skoro m1 wystepuje na
innych poziomach czynnika ,nauczyciel” niz mz, to nie mozna ustalic,
czy réznica miedzy mi 1 mz (efekt metody) jest taka sama na kazdym
poziomie czynnika ,nauczyciel” (dla kazdego nauczyciela).

Ale uktad ten ma tez konsekwencje dla czynnika ,nauczyciel” (re-
plikacje). Schemat krzyzowy, w ktéorym kazdy z pozioméw czynnika
,hauczyciel” wystepowal na kazdym poziomie czynnika ,,metoda”, po-
zwalal na ,uniezaleznienie” czynnika ,nauczyciel” od czynnika , me-
toda”. W schemacie zagniezdzonym nie jest to mozliwe — zmienno$¢ po-
chodzaca od nauczycieli mozna ustali¢ jedynie w obrebie
poszczegolnych metod, tj. oddzielnie dla m1 i oddzielnie dla mz (dodajac
te zmiennosci do siebie, uzyskujemy wielko§¢ zbiorcza efektu's). Istotny
efekt nauczyciela w tym wypadku oznaczatby, ze istotne réznice miedzy
nauczycielami obserwowane sa w obrebie mi i/lub w obrebie me
(Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 574)14.

13 Kontynuacje watku 1 blizsze objaénienie Czytelnik znajdzie w podrozdziale 2.7.

14 Skoro porownywane sa ze soba schematy 2a i 2b, to warto takze uzupeknié, ze zmien-
noé$é¢ pochodzaca od czynnika ,nauczyciel” zagniezdzonego w czynniku ,metoda” za-
wiera w sobie polaczone dwie zmiennoséci: te pochodza od nauczycieli oraz te pocho-
dzaca od interakcji czynnika ,nauczyciel” z czynnikiem ,metoda”, a wiec zmiennosci,
na ktérych oddzielenie od siebie pozwalat schemat 2b ze struktura krzyzowa (Keppel,
Wickens 2004: 558): Doktadniejsze objaénienie Czytelnik znajdzie w podrozdziale 2.7.
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Sprobujmy teraz — podobnie jak wczeéniej — przeanalizowaé trzy
warianty dzialan wobec czynnika ,replikacje”.

Pierwszy wariant polegatby na tym, by uzy¢ replikacji (zaangazo-
wacé co najmniej kilku nauczycieli) na etapie zbierania danych, jednak
w analizach nie uwzgledniaé¢ tego faktu, a wiec nie wlaczaé czynnika
sreplikacje”. Obiekcje wobec takiego postepowania w odniesieniu
do schematéw ze struktura zagniezdzona sa tej samej natury, co wobec
schematow ze struktura krzyzowa. Zignorowac fakt, ze replikacje (na-
uczyciele) ,grupuja” obserwacje w obrebie poszczegélnych kategorii
zmiennej eksperymentalnej (metod nauczania), to ryzykowaé tym, ze
obserwacje przestana by¢ niezalezne. Podobienstwo zgrupowanych po-
miardéw wigze sie z inflacjg btedu I rodzaju. Remedium na ten problem
jest wlaczenie ,zmiennej grupujacej” (replikacje) do analiz w postaci
czynnika losowego (Kenny, Judd, 1986: 427).

Drugi rozwazany wariant to wiaczenie czynnika ,replikacje” do
analiz jako czynnika stalego. Linia argumentacyjna przeciw takiemu
rozwigzaniu jest zasadniczo taka sama, jak w przypadku schematu ze
struktura krzyzowa. Jezeli replikacje traktowane sa jako czynnik staty,
to istnieje ryzyko, ze hipoteza zerowa dla czynnika T, czyli czynnika
odpowiadajacego zmiennej eksperymentalnej, bedzie testowana przy
zawyzonym prawdopodobienstwie popetnienia btedu I rodzaju. Wska-
zuja na to przeprowadzone symulacje Monte Carlo (Forster, Dickinson,
1976; Santa, Miller, Shaw, 1979; Wickens, Keppel, 1983)'5. Specyfika
omawianego obecnie schematu bedzie natomiast miala to do siebie, ze
ryzyko inflacji btedu I rodzaju bedzie zwiekszaé sie tym bardziej, im
bardziej zwiekszaé sie bedzie zmienno$¢ pochodzaca od replikacji. Ko-
rzystajac z przykladu — tym latwiej bedzie ,,wykry¢” efekt metody (fak-
tycznie nie istniejacy), im bardziej réznié sie beda od siebie nauczyciele
wewnatrz metod, do ktérych sa przypisani. Przypomnijmy — przy roz-
wiazaniu ze struktura krzyzowa, inflacji btedu I rodzaju sprzyjata sy-
tuacja, w ktorej efekt metody réznit sie w zaleznosci od nauczyciela (in-
flacji bledu I rodzaju sprzyjala duza zmienno§¢ pochodzaca od
interakcji T X r). W rozwiazaniu ze struktura zagniezdzona nie da sie
ustali¢ efektu metody dla nauczyciela, poniewaz kazdy z nich uczy
tylko jedna metoda (nie da sie ocenié¢ interakcji T X r), natomiast tym
co podnosi prawdopodobienstwo wystapienia btedu I rodzaju, czyli

15 Schemat eksperymentu we wszystkich tych symulacjach uwzglednial taka struk-
ture, w ktorej replikacje sa zagniezdzone w zmiennej zabiegowej, czyli r(T), niemniej
schemat ten byt bardziej rozbudowany niz omawiany obecnie, jako ze przewidywat pod-
danie badanych jednostek pomiarom wielokrotnym. Z tego wzgledu szczegélowe usta-
lenia tych badan nie beda tu przytaczane.
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sprzyja ,wykryciu” efektu metody, jest wystapienie efektu nauczyciela
(wewnatrz metody), a wiec efektu r(T).

A zatem istotny statystycznie efekt zmiennej eksperymentalnej T
w przypadku traktowania replikacji jako czynnika statego, znéw mozna
objasni¢ na trzy rézne, wykluczajace sie sposoby: 1) efekt dla zmienne;j
eksperymentalnej T jest rézny od zera oraz efekt replikacji jest rowny
zero 2) efekt dla zmiennej eksperymentalnej T jest rowny zero, ale efekt
replikacji jest rbézny od zera; 3) obydwa efekty sa rézne od zera
(por. Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 576).

Dla uzmyslowienia wagi probleméw, ktére stwarzaja niepoprawne
praktyki badawcze polegajace na traktowaniu replikacji jako efektéw
stalych zamiast losowych, podejmowano powtérne analizy danych opu-
blikowanych juz badan. W obszarze psycholingwistycznym takie studia
podejmowat Clark (1973), ktory po wlaczeniu replikacji jako czynnika lo-
sowego wykazywal nieprawdziwo$é wezesniejszego wniosku o wystapie-
niu efektu zmiennej eksperymentalnej. Takie re-analizy — z podobnym
skutkiem — podejmowano tez wobec badan z dziedziny komunikacji spo-
lecznej (Jackson, Brashers, Massey, 1992: 216). Tym samym sposobem
Bonge, Schuldt 1 Harper (1992) zakwestionowali efekt plci eksperymen-
tatora. Podobnie Dijkstra (1983) unaocznial znikniecie efektu ptei ankie-
tera, a takze stylu prowadzenia wywiadu, w sytuacji, w ktorej efekt sa-
mego ankietera zarysowal sie za mocno. W koncu tez w badaniach
Pilkonisa i in. (1984 za: Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 548) okazalo sie,
ze za efektem metody psychoterapii stoi psychoterapeuta, a nie metoda.

Do wynikéw tych rewizji nalezy przytozyé odpowiednia wage zwa-
Zywszy na to, ze objeto nimi pojedyncze studia empiryczne. Pamietaé
przy tym nalezy, ze to czy efekt zmiennej eksperymentalnej zostanie
podtrzymany, gdy replikacje zostana wiaczone jako czynnik losowy, za-
lezy po czeSci od liczby uzytych replikacji 1 od liczebno$ci proby. Nie
mozna wykluczyé, ze duza cze§é eksperymentéw, gdyby zostata pod-
dana takim powtérnym analizom, okazataby sie poniekad niedostoso-
wana do takich testow, wlasnie ze wzgledu na nieodpowiednio mata
liczbe replikacji czy liczbe os6b w grupie. Wracamy tym samym do pro-
blemu mocy testu, czyli jego zdolnosci wykrycia istniejacego efektu.

W zataczniku 2. aneksu Czytelnik znajdzie tabele zawierajaca wiel-
koéci mocy dla testu czynnika T odpowiadajacego zmiennej eksperymen-
talnej. Tabele 30-31 unaoczniaja, ze efekt ten tym latwiej jest wykryé
1) im jest wiekszy; 2) im mniejszy jest efekt replikacji obserwowany na
poziomach czynnika T, czyli im mniejszy efekt r(T); 3) im wieksza jest
liczba replikacji (nawet wtedy, gdy odbywa sie to kosztem liczebnoéci po-
jedynczej grupy); 4) im wieksza liczebnoéé pojedynczej grupy, pod wa-
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runkiem, ze liczba replikacji nie zmienia sie. Tabele 30-31 obrazuja do-
datkowo od czego zalezy moc efektu replikacji, czyli efektu r(T)
— zwr6¢my uwage, ze moc spada, gdy zwieksza sie liczba replikacji kosz-
tem liczebnosci grupy. Wyzsze] mocy sprzyja wieksza liczba replikacji,
o ile nie wiaze sie to ze zmniejszeniem liczebnosci grupy (tabela 32).

Kwestia sity efektu replikacji, a wiec wielkoSci efektu ankietera czy
terapeuty itd., jest tez wazna sama w sobie. Gdyby wielko§¢ ta miata
okazaé sie znaczaca, to warto bytoby ustali¢, co sie kryje za tym efek-
tem. Skoro efekt ankietera czy terapeuty to efekt wigzki cech, dobrze
bytoby wiedzieé, jaka cecha(y) z tej wiazki — inna niz pte¢ (ankietera),
czy metoda terapii (stosowana przez terapeute) — jest odpowiedzialna
za to, ze jedni ankieterzy czy terapeuci uzyskuja wysokie, a inni niskie
wartosci zmiennej zaleznej (Dijkstra, 1983).

Dodajmy réwniez uwage dotyczaca sposobu wybrania préby repli-
kacji. Jak juz pisano, pozadanym rozwigzaniem byloby, aby replikacje
dla poszczegdlnych kategorii zmiennej zabiegowej byly wybrane na dro-
dze losowe]j. Jezeli jednak taki dobdr nie jest mozliwy, nie stanowi to
przestanki, by replikacje traktowac jako efekt staly. O ile jako badacze
chcemy uwolnié¢ wnioski, zamiast ogranicza¢ je do przebadanych repli-
kacji —a trudno, zeby bylo inaczej — to powinnismy traktowacé replikacje
jakby stanowily prébke wiekszej populacji replikacjii dopuscié, by efekt
replikacji byt bardziej zmienny niz efekt staty replikacji. Naturalnie
przyjecie takiego rozwigzania nie oznacza, ze jest ono zupetnie niepro-
blematyczne. Wymaga ono przede wszystkim przemyslanego sposobu
doboru préby, tak aby nie byla préba obciazona. Nie jest bowiem tak,
ze uchylenie warunku préby losowej oznacza, ze jako$¢ proby nie ma
znaczenia 1 ze kazda préba jest rownie dobra. Zagadnienie to zostanie
podjete w kolejnym podrozdziale.

1.3. Nieprobabilistyczny dobor préoby replikacji

Argumenty za zastosowaniem zabiegu randomizacji'® w eksperymen-
tach przedstawili w zwiezly sposob Winer, Brown 1 Michels (1991: 101
za: Gamst, Meyers, Guarino, 2008: 51):

Naruszenie wymogu losowego pobrania proby elementéw z popu-
lacji i losowego przypisania elementéw do warunkow eksperymen-
talnych moze catkowicie zdyskredytowaé badanie, poniewaz loso-
wos¢ zapewnia, ze btedy bedq niezaleznie rozltozone wewnatrz grup

16 Zob. paragraf 1.2.1.
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eksperymentalnych oraz miedzy nimi. Losowosé jest tez mechani-
zmem wyeliminowania bledu systematycznego, jakim mogtyby byc
obcigzone grupy eksperymentalne.

Zabieg randomizacji jest wiec kluczowym warunkiem spetnienia jed-
nego z najwazniejszych zalozen ANOVA?. Z tego punktu widzenia po-
stulat Clarka (1973), ktory glosi, ze nalezy dokonaé rewizji podejscia
w odniesieniu do tego, kiedy czynnik moze by¢ potraktowany jako lo-
sowy, a takze by stosowaé wnioskowanie statystyczne wobec replikacji
takze wtedy, gdy nie zostaty wytonione losowo, zostat odebrany jako ude-
rzajacy w fundamentalng zasade. Zwlaszcza reakcje statystykow, w tym
réwniez tych o najwiekszym §wiatowym uznaniu, byly negatywne — bro-
niac pryncypium, zajeli stanowisko ,random means random” (Wike,
Church, 1976; Cohen, 1976; Keppel, 1976). Oponenci Clarka dodatkowo
wskazywali, ze 1) niektére schematy z czynnikami losowym wymagaja
analizy za pomocag, testow, ktore sa tylko przyblizeniem testu F18, a te nie
sq jeszcze wystarczajaco dobrze zbadane; 2) obecnoéé czynnikéow loso-
wych zwieksza biad II rodzaju; oraz 3) modele z czynnikami losowymi
wymagaja mocnych zalozen. Zgodni tez byli co do tego, ze w sytuacji,
w ktérej nie mozna pobraé losowej proby replikacji, czynnik replikacje
nalezy potraktowac jako staly, a uogélnienia wniosku na temat efektu
szukaé na drodze powtarzania eksperymentu. Powolujac sie na koncep-
cje Keppela o réznych rodzajach generalizacji, Wike 1 Church (1976) do-
datkowo wskazali, ze w osigganiu og6lnosci wnioskéw, oprécz uzasad-
nien statystycznych, do dyspozycji badaczy sa jeszcze uzasadnienia
niestatystyczne. Byla to wiec rekomendacja konserwatywnej $ciezki
dziatania, ktérej poprawnosc Clark zakwestionowal.

Podkresli¢ trzeba, ze we wezesnej argumentacji oponentéw nie po-
jawity sie glosy bezpo$rednio odnoszace sie do problemu, ktéry podnidst
Clark. Dopiero Wickens 1 Keppel (1983), wprawdzie zachowawczo pod-
chodzac do proponowanego przez Clarka remedium, pisali o ewentual-
nym problemie dostarczania wynikéw falszywie pozytywnych przez
schematy, w ktorych replikacje traktowane sa jako czynnik staty (i jed-
nocze$nie sformutowane wnioski wykraczaja poza przebadane replika-
cje). Natomiast dla Clarka byl to problem o centralnym znaczeniu,
ktéry wzmacnial argumentem, ze praktyki czasopism nakierowane sg
na publikowanie jedynie wynikéw istotnych statystycznie (1976) 1 ze
jest to kolejny mechanizm sprzyjajacy temu, by do puli twierdzen nau-
kowych wchodzity takie, ktére glosza efekt, cho¢ w rzeczywisto$ci go

17 Zob. podrozdzial 2.4.
18 Zob. podrozdzial 2.3.
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nie ma. W tym konteks$cie rada Wike’a 1 Churcha (1976), by badacze
probowali na drodze pozastatystycznych, a wiec nierygorystycznych
uzasadnien szukaé racji dla mozliwosci dokonywania uogélnien, wy-
daje sie jedynie pogtebiaé problem.

Cze$¢ argumentéw wysuwanych przeciw propozycji Clarka zostata
oslabiona przez wyniki metodologicznych badan przeprowadzonych
w pdzniejszych czasie (i relacjonowanych w réznych fragmentach
ksiazki). Jak staralam sie wczeéniej pokazaé, idee promowane przez
Clarka spotkaty sie z pozytywnym oddzwiekiem w istotnej czesci $ro-
dowiska naukowego, ktore za wiekszy problem uznato praktyki prowa-
dzenia badan z podwyzszonym ryzykiem popelnienia bledu I rodzaju,
niz odstepstwo od zasady, ze za losowy mozna uznaé czynnik tylko
wtedy, gdy jego poziomy sa losowo wybrane (np. Richter, Say, 1987).
Sztywne trzymanie sie pryncypium jawilo sie tym bardziej jako po-
stawa sztuczna, ze praktyki doboru badanych jednostek byly juz dale-
kie od ortodoksji. Jak pisal Hopkins (1983: 107):

Niektorzy badacze blednie konkluduja, ze skoro nauczyciele nie zo-
stali wybrani losowo z doktadnie zdefiniowanej populacji nauczy-
cieli, to nie powinni byé traktowani jako czynnik losowy. A czy do
badan eksperymentalnych, quasi-eksperymentalnych, czy korelacyj-
nych, studenci sq rzeczywiscie losowo wybierani z takiej doktadnie
zdefiniowanej populacji studentow? Praktycznie nigdy, w rzeczywi-
stosci jest to zasadniczo niemoZzliwe bez zubozenia definicji populacji.

Zdaniem Hopkinsa w praktyce badawczej punktem wyjscia jest ra-
czej my$lenie o probie, a nie o populacji, w efekcie czego to definicja
proby okre$la definicje populacji (1983: 108). I tu widaé, ze niekiedy
zderzenie teorii z praktyka moze urealnié¢ oczekiwania 1 oslabi¢ site za-
rzutow. Wike 1 Church (1976) pytali retorycznie, do jakiej populacji
maja by¢ odniesione wnioski na podstawie nielosowej proby replikacji?
Pytanie to nalezy uznaé za pozostajace w mocy, takze w odniesieniu do
wielu préob badanych jednostek.

Zwolennicy podejécia Clarka, przede wszystkim Sally Jackson 1 jej
wspolpracownicy, dzialali w obszarze nauk o komunikacji spoleczne;.
Idee traktowania replikacji jako czynnika losowego prébowali uprawo-
mocni¢ w odniesieniu do replikacji majacych postaé komunikatéw. Ob-
szar ten ma swojq specyfike, dlatego nie wszystkie tezy 1 propozycje sfor-
mulowane na tym gruncie daje sie przetozyé¢ na préby zlozone z innych
elementéw niz komunikaty, np. na préby wspoétpracownikéw badacza.

O specyfice tej swiadczy juz fakt, ze skonstruowanie losowej proby
komunikatéw jest z gruntu niewykonalne, poniewaz nie mozna stwo-
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rzy¢ dla nich operatu losowania. O ile w gre nie wchodza przekazy juz
istniejace, np. zastosowane w reklamach, to komunikatéw potencjal-
nych, dopiero dajacych sie stworzy¢ jest nieskonczenie wiele. Nie da sie
ich zatem wylistowaé, ponumerowa¢é ani okresli¢ dla nich prawdopodo-
bienstwa dostania sie do préby. Tak daleko idace ograniczenia nie do-
tykaja operatéw oséb, cho¢ 1 na tym polu badacze beda mieé czesto nie-
przezwyciezalne trudnosci, by dysponowac operatem jakies waskiej
kategorii oséb, np. nauczycieli czy ankieteréw, itd. Niezaleznie od na-
tury tych barier przekre§laja one mozliwo$é skonstruowania préby lo-
sowe]. Pryncypialne podejécie do tej sytuacji wykluczatoby mozliwosé
dokonywania jakichkolwiek generalizacji. Mozliwosci takiej pozba-
wione bylyby cate obszary niektérych dziedzin nauki. Jest to podejécie
—uwazaja Jackson 1 Jacobs (1983: 175) — zupelnie nie do przyjecia.

Dlatego w tych obszarach, w ktorych powstaje dylemat — uchyli¢ sie
od generalizacji, czy generalizowaé¢ przy podwyzszonym prawdopodo-
bienstwie btedu I rodzaju — nalezy podda¢ ponownej konceptualizacji re-
lacje miedzy populacja a préba. Dla tradycyjnego ujecia charaktery-
styczna jest koncepcja populacji istniejacej przed proba i niezaleznie od
préby, a takze skladajacej sie z wyraznie okreslonych 1 wyodrebnionych
elementow. W uproszczeniu — jest to mys$lenie od populacji do préoby. Dla
nowego ujecia charakterystyczne bytoby my$lenie o wektorze przeciw-
nym: od préby do populacji. Cechy elementéw préby okreslatyby cechy
elementéw tworzacych populacje, limitujac w ten sposéb klase zjawisk
czy oséb, do ktérych miatyby odnosié sie uogélnienia. Podkresli¢ nalezy,
1z nie twierdzi sie przy tym, ze nowe ujecie ma uniewaznié¢ tradycyjne,
ani tez, ze obydwa ujecia sa roOwnowartosciowe. Oczywistym niedostat-
kiem nowego podejécia jest to, ze pozostawia duzg doze niepewnosci co
do wartoéci, jaka przedstawia sobg populacja, do ktérej maja odnosié sie
wnioski 1 silnie uzaleznia te wartoéé od procedury doboru, ktéra zostanie
przez badacza zastosowana. Nie pozwala tez na wyrazne wyznaczenie
granic tej populacji i wigze sie z duza niepewnoscig odno$nie jakosci sza-
cunkéw. Jest to propozycja niewatpliwie radykalna, szczegdlnie jezeli
spojrze¢ na nig, jako na jawna prébe uprawomocnienia podejécia, ktore
tradycyjne i1 podrecznikowe podejScie wywraca do goéry nogami. Nato-
miast radykalizm tej propozycji blednie, jezeli wziaé pod uwage, ze
w 1stocie odpowilada ona stosowanym powszechnie praktykom wobec
proéb badanych jednostek (zob. Jackson, Jacobs, 1983: 175-176).

O ile — jak wspomniano wyzej — dobdr losowy jest wyposazony
w mechanizm, ktéry zasadniczo uwalnia prébe od bledéw systematycz-
nych (przynajmniej na etapie losowania), o tyle dobdér nieprobabili-
styczny otwiera droge dla tego zagrozenia, stad tak wazna jest jakoéé
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proby celowej 1 przejrzystosé¢ procedur stosowanych przy jej konstruo-

waniu. Pewne sugestie dotyczace zasad doboru sformutowali Jackson

1 Jacobs (1983) oraz Jackson (1992). Zakladajac, ze konstruowana jest

préoba komunikatéw, postulowali oni, by préobe tworzylty:

1) komunikaty prototypowe dla kategorii, ktéra maja reprezentowac.
Komunikaty nietypowe dla kategorii lub budzace watpliwoéci, czy
do niej naleza powinny zosta¢ odrzucone.

2) komunikaty, ktére pomys$lnie przeszly pierwszy etap, powinny by¢
maksymalnie zréznicowane (np. ze wzgledu na forme, tresc, itd.).
Taka strategia ma zabezpieczy¢ przed sytuacja, w ktorej wynik ba-
dania bedzie odzwierciedla¢ wybrany, pojedynczy wzdr, bedacy po-
chodna podobienstwa komunikatow. Jest to przy okazji strategia,
ktora sprzyjac bedzie duzej wariancji btedu. Ostatecznie jednak ta-
kie dzialtanie jest traktowane jako mniejsze zlo niz niedoszacowa-
nie tej wariancji.

3) Im wiecej sztucznych ograniczen badacz bedzie nakladat na komu-
nikaty, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze jego wizja ,,odpowied-
nich” komunikatéw obciazy prébe bledem systematycznym.
7 tego wzgledu lepsza bedzie préba komunikatéw odznaczajacych
sie duza ,naturalno$cia’, a wiec gtdwnie juz istniejacych, nato-
miast najgorsza to taka, ktéra powstala w wyniku tworzenia i mo-
dyfikowania przez badacza komunikatu po komunikacie w celu do-
pasowania ich do hipotezy (z tego powodu niebezpieczenstwo moga,
stwarzaé badania wstepne, ktérych wyniki moga rodzi¢ pokuse cy-
zelowania treéci komunikatéw w celu maksymalizacji efektu).

*

W podsumowaniu dotychczasowych rozwazan wskazmy w synte-
tyczny sposob, jakim celom moga stuzy¢ czynniki losowe w planach eks-
perymentalnych przewidujacych obecno$é czynnika statego, ktéry to
czynnik bedzie mie¢ wiodaca role w hipotezach badawczych. Zasadni-
czo cele te mozna sprowadzié do trzech najwazniejszych (i niewyklucza-
jacych sie): 1) eliminowanie czynnikéw zaklécajacych, 2) zwiekszenie
zakresu stosowalno§ci wnioskéw oraz 3) ocena rozmiaru zmiennosci to-
warzyszace] manipulacji badawcze) (Jackson, Brashers, 1994a: 2).
Gdyby odniesc te cele do przypadku modelu zawierajacego jeden czyn-
nik staty T, to mozna by je ujaé jako — odpowiednio — zwiekszenie traf-
noéci wewnetrznej wniosku dotyczacego efektu T, zwiekszenie trafnosci
zewnetrznej wniosku dotyczacego efektu T oraz ocena tego, na ile efekt
T jest zmienny 1 zalezny od replikacji. W przeciwienstwie do schematéw
bez replikacji, cele te z powodzeniem beda realizowaé schematy z repli-
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kacjami, pod warunkiem oczywiscie, ze replikacje beda mialy w anali-
zach status czynnika losowego.

Czy koniecznym warunkiem realizacji tych celéw jest takze wylo-
sowanie proby replikacji z populacji replikacji? Jak przedstawitam to
powyzszym w tekécie, poczatkowo zdania na ten temat byly mocno po-
dzielone, obecnie temperatura sporu zmalala, a stanowisko liberalne
ma znacznie wieksza reprezentacje w srodowisku naukowym niz kie-
dys. W ramach tego stanowiska co najmniej dopuszcza sie uzycie celo-
wej proby replikacji. Takie podejécie bliskie jest tez mojemu. Uwazam
przy tym, ze w sytuacji postuzenia sie proba celowa, roszczenie do traf-
noéci zewnetrznej wnioskOw nalezy wysuwaé z duza ostrozno$cia,
1 tylko wtedy, gdy istnieja mocne argumenty za tym, ze proba nie jest
obcigzona. Sadze tez, ze potencjatu préby celowej w zapewnieniu eks-
perymentowi wysokiej trafnoSci zewnetrznej nie powinno sie — co do
zasady — upatrywaé w rozszerzenia zakresu wnioskéw na populacje,
gdyz prawomocno$§¢ takiego rozszerzania zawsze pozostanie watpliwa.
Podniesienia trafnoéci zewnetrznej przez probe celowa nalezy raczej
upatrywaé w tym, ze w znaczacy sposob chroni ona przed wyprowadza-
niem wnioskéw o istnieniu efektu, podczas gdy w rzeczywistosci tego
efektu nie ma. Z tego punktu widzenia postuzenie sie celowa préba re-
plikacji — gdy losowa nie jest dostepna — nie jest juz dzialaniem zaled-
wie ,dopuszczonym”, lecz dzialaniem wrecz pozadanym.






ROZDZIAL 11

Analizy statystyczne

Analiza modeli dla schematéw miedzygrupowych (grup niezaleznych)
zawierajacych jeden czy dwa czynniki stale jest stosunkowo
latwa. Odpowiadajace tym modelom metody, odpowiednio jednoczynni-
kowa 1 dwuczynnikowa analiza wariancji z efektami stalymi, sa oma-
wiane jako pierwsze w kazdym podreczniku poSwieconym analizie wa-
riancji 1 zwykle sa obecne w kazdym podreczniku stanowiacym
wprowadzenie do statystyki. Wprawdzie modele dwu- 1 wiecej czynni-
kowe sa juz koncepcyjnie i1 interpretacyjnie bardziej zaawansowane od
modelu jednoczynnikowego, niemniej od strony obliczeniowej wiele za-
sad pozostaje wspolnych. Od strony analitycznej sytuacja zaczyna sie
komplikowaé, gdy do modelu wprowadzany jest dodatkowy, inny niz
,0soby badane” czynnik losowy, lub gdy model dotyczy badania prowa-
dzonego w schemacie wewnatrzgrupowym albo mieszanym?!. W mode-
lach tych przestaje obowigzywaé zasada, ze sktadnik bledu (mianownik
w ilorazie F) jest ten sam dla wszystkich testowanych efektow i ze zaw-
sze bedzie nim wariancja wewnatrzgrupowa. W modelach tych sklad-
nik bledu jest zawsze dobierany indywidualnie, tj. do konkretnego
efektu oraz z uwzglednieniem zastosowanego schematu eksperymentu.
Takiego indywidualnego dopasowania beda wymagaly tez analizy ma-
jace na celu oszacowanie wielko$ci poszczegdlnych efektow (ang. effect
size) oraz analizy mocy testéw dla poszczegblnych efektéw. Niezbed-
nym punktem wyjscia tych bardziej skomplikowanych analiz jest umie-
jetno$¢ wyznaczania warto$ci oczekiwanych Srednich kwadratéw
(ang. expected mean squares), E(MS).

I Nazwa schemat/model mieszany jest w literaturze uzywana w dwéch znaczeniach.
Przy pierwszym znaczeniu chodzi o schemat, w ktorym badane jednostki poddawane
sq jednokrotnemu pomiarowi ze wzgledu na jedna ceche oraz wielokrotnemu pomia-
rowi ze wzgledu na druga ceche. Schemat w tym sensie jest ,,mieszany”, ze zawiera
elementy schematu miedzygrupowego oraz schematu wewnatrzgrupowego (np. Ke-
ppel, Wickens 2004). W drugim znaczeniu, schemat jest ,,mieszany”, poniewaz zawiera
czynnik(i) staly oraz czynnik(i) losowe (poza czynnikiem ,osoby badane”) (np. Glass,
Hopkins 1996, Sahai, Ageel 2000). Nazwe ,model/schemat mieszany” rezerwuje dla
pierwszego znaczenia. Tam, gdzie w gre wchodzi znaczenie drugie bede postugiwaé sie
okresleniem ,model z efektami mieszanymi” (ang. mixed effects ANOVA).
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W rozdziale II ksiazki Czytelnik bedzie mégt zapoznac sie z metoda,
generowania E(MS), a takze dobierania odpowiedniego sktadnika bledu
w konstruowaniu statystyki F (lub quasi-F) — przedstawione w tym za-
kresie procedury maja zastosowanie do wszystkich typéw schematéw
badawczych, takze wewnatrzgrupowych i mieszanych.

Dalej Czytelnik bedzie mial mozliwo$¢ zapoznania sie z procedurami
szacowania wielkosci efektéw 1 ustalania mocy testéw — prezentacje tych
procedur ograniczam do schematéw miedzygrupowych, ale uwzgledniam
schematy z efektami stalymi, schematy z efektami losowymi i schematy
z efektami mieszanymi (réznicujac przy tym schematy, w ktorych czyn-
niki tworza strukture krzyzowa lub zagniezdzona). Wszystkie przedsta-
wione procedury zakladaja dodatkowo, ze grupy sa réwnoliczne.

Wazna kwestiq jest, czy komputerowe pakiety statystyczne moga
zwolni¢ badaczy analizujacych dane uzyskane za pomoca zlozonych
schematow (np. z efektami losowymi, czy mieszanymi) z koniecznosci
zaznajomienia sie z metodami analizy, w tym ze wzorami. Trzeba mie¢
swiadomo$é, ze zdajac sie calkowicie na oprogramowanie badacz ryzy-
kuje, ze analizy nie zostana wykonane poprawnie. Nawet korzystajac
z bardziej zaawansowanych procedur pakietu, pozadana jest ciagla
kontrola poprawnos$ci wykonywanych analiz 1 gotowo$é do interwencji
(np. Keppel, Wickens, 2004: 537, 554; Schwarz, 1993). Uzytkownik pa-
kietu statystycznego powinien raczej nastawié sie na pisanie polecen
(kodbéw), samodzielne definiowanie zaréwno skladnikéw modelu, jak
1 potrzebnych testéw F, a niekiedy na dokonywanie obliczen we wla-
snym zakresie w oparciu o wzory.

Punktem wyjécia dla wlasciwego wywodu bedzie skrétowe przypo-
mnienie podstawowych idei z teorii analizy wariancji w odniesieniu do mo-
delu jedno- 1 dwuczynnikowego z efektami statymi dla grup niezaleznych.

2.1. Podstawy analizy wariancji —- modele z efektami
stalymi w schemacie miedzygrupowym

Rozwazmy na poczatek model jednoczynnikowy, w ktérym T jest
czynnikiem stalym, inaczej model jednoczynnikowy z efektem statym T
(ang. fixed effect model)2. W modelu tym czynnik T ma t poziomow,
a wiec utworzyl t grup, a w kazdej z grup jest s obserwacji (os6b bada-
nych). Warto§¢ zmiennej zaleznej dla pojedynczej osoby bedzie ozna-
czona jako y;; (wynik j-tej obserwacji nalezacej do i-tej grupy).

2 Nazwa ang. fixed effect model w polskim pi$émiennictwie jest tez ttumaczona jako mo-
del o ustalonych efektach (np. Aczel 2000: 424, Részkiewicz i in. 2013).
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Punktem wyjscia analizy jest model statystyczny, rozpatrywany na
poziomie populacji, ktéry opisuje, w jaki sposob ksztaltuje sie y;;.
Gdyby ,,zdekomponowaé” wynik pojedynczej osoby, to sktadalby sie on
z nastepujacych trzech elementéow:

v =u+ =)+ (i — )
1 w skrétowej postaci:
Yij =kt a; +€;

gdzie:

1 to érednia ogdlna badanej cechy w populacji (jej warto$é nie jest znana);
a; = W; — u to réznica miedzy Srednig populacyjna w i-tej grupie (jej
warto$é nie jest znana) a ogdlna érednig populacyjng — efekt i-tego po-
ziomu czynnika T;

€ij = Yij — Wi to roznica miedzy wynikiem j-tej obserwacji w i-tej grupie
a érednig populacyjna w i-tej grupie —taczny efekt wptywu innych czyn-
nikow niz T (Rozmus 2011: 133; Sahai, Ageel, 2000: 11), inaczej blad
eksperymentalny dla j-tej obserwacji w i-tej grupie (Howell, 2007:
464; Keppel, 1982: 82; Brzezinski, 2008: 92), a méwiac bardziej uniwer-
salnym jezykiem analizy regresji, jest to sktadnik losowy, reszty mo-
delu (Aczel, 2000: 402, 459; Glass, Hopkins, 1996: 388).

Ten sam model strukturalny, tym razem na poziomie proby (w opar-
ciu o dane zebrane w badaniu), wygladatby nastepujaco (Brzezinski,
2008: 92-93):

Vi =¥+ @i -9+ (i — i)

Jest wiec y;; suma nastepujacych komponentow?:
y — éredniej ogdlnej badanej cechy w probie;
(¥; — ¥) — réznicy miedzy Srednia z i-tej grupy a $rednig ogdlna;
Yij — )7i) — réznicy miedzy wynikiem j-tej obserwacji nalezacej do i-tej
grupy a $rednia, z i-tej grupy.

3 Przyktadowo, jezeli zmienna zalezna bylby wzrost, czynnikiem T bylaby pleé, érednia
wzrostu w badanej prébie wynosila y = 170, §rednia wzrostu w grupie mezczyzn wyno-
sita ¥; = 177, a wzrost konkretnego badanego mezczyzny wynosit y;; = 172, to wynik
yij mozna przedstawié jako 172 = 170 + (177 — 170) + (172 — 177).
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Odejmujac y od obu stron réwnania, uzyskujemy wyrazenie pozwa-
lajace zdekomponowacé juz nie pojedynczy wynik, ale catkowite odchy-
lenie pojedynczego wyniku od Sredniej ogblne;j:

vii—¥ =@ -9+ i — )

Wyrazenie to jest ,bazowa” konstrukcja, ktora jest wykorzysty-
wana przy syntetyzowaniu wynikow uzyskanych od wszystkich uczest-
nikow badania. Caltkowita zmienno$¢ wynikéw ujmiemy jako:

SStotal = ZZ()’L’] - 3_’)2
i

A nastepnie zdekomponujemy te wielko§¢ wedlug wezeéniejszej za-

sady:
ZZ(yij _37)2 = ZZ(}_IL _3_’)2 +ZZ()’U _}_]i)z

co w kategoriach ogélnych, mozna przedstawié¢ jako:

SStotal = SSbetween—groups + SSwithin—groups

gdzie:

SStotar — calkowita suma kwadratow odchylen od $redniej (ang. total
sum of squares), zmiennoé¢ calkowita;

SSpetween—groups = 2i Zj(:)_’i —)? = s %;(J; — ¥)* — miedzygrupowa suma
kwadratéw odchylen od éredniej (ang. between-groups sum of squares),
zmienno$¢ miedzygrupowa;

SSwithin—groups — Wewnatrzgrupowa suma kwadratéw odchylen od $red-
niej (ang. within-groups sum of squares), zmienno$¢ wewnatrzgru-
powa.

Zmienno§¢ miedzygrupowa wynika z dziatania badanego czynnika,
a wiec tutaj zmienno$¢ wyjasniona przez T. Mozemy to zapisac jako:

SSbetween—groups =SSt

Zmienno$¢ wewnatrzgrupowa to zmienno$§¢é niewyjasniona przez T,
czyli taka, ktéra nalezy przypisaé¢ oddzialywaniu innych czynnikéw niz T.
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A moéwiac jeszceze dokladniej, jest to zr6znicowanie, ktére pozostaje mie-
dzy badanymi jednostkami po pogrupowaniu ich przez czynnik T. Skoro
wiec mielibySmy badane jednostki ujaé jako czynnik, to moglibySmy
przypisaé¢ mu litere s (od ang. subjects). Ostateczny zapis tego czynnika
musialby jeszcze uwzgledniaé to, ze kazda z os6b badanych przypisana
jest do jednej grupy utworzonej przez czynnik T (do jednego poziomu
czynnika T), dlatego czynnik losowy ,,0soby badane” powinien zostac
ostatecznie ujety jako s(T). A zatem:

stithin—groups = SSS(T)

Probujac wyrazi€ to jeszcze doktadniej, SSr) odzwierciedla zréznico-
wanie, ktére utrzymuje sie u badanych oséb pomimo faktu, ze w ramach
danej grupy eksperymentalnej maja, takie same warunki. Zréznicowanie
to wynika, po pierwsze, z oddzialywania trwatych, indywidualnych cha-
rakterystyk oséb badanych, ktérymi te osoby réznia sie miedzy soba (jed-
nak w wyniku zastosowania zabiegu randomizacji ich oddzialywanie
mozna uzna¢ za efekt losowy), a po drugie, z oddzialywania innych nie-
kontrolowanych losowych zrédel, stanowiacych blad w wezszym sensie
— moga nimi by¢ btedy pomiaru, chwilowe zmiany zachodzace u oséb ba-
danych 1 dotyczace poziomu ich uwagi, motywacji, itd. (Keppel, Wickens,
2004: 353, 19-20). Cecha charakterystyczna omawianego schematu, po-
dobnie jak kazdego schematu miedzygrupowego, jest to, ze zmiennoéci
pochodzacej od 0s6b badanych nie da sie uzyskaé w czystej postaci, tj. wyi-
zolowaé od oddziatywan drugiego typu. Takze samego bltedu rozumianego
w wezszym sensie nie da sie wyizolowaé za pomoca zadnego dajacego sie
wyobrazi¢ schematu eksperymentalnego — swoim oddzialywaniem zawsze
bedzie on zaklécaé badz to czynnik (tak jak tu: czynnik ,,osoby badane”),
badz interakcje czynnikéw, jak to sie dzieje w schematach wewnatrzgru-
powych 1 mieszanych (Jackson, Brashers, 1994a: 63)4.

Dekompozycje catkowitej zmiennoSci mozemy tez zatem przedsta-
wic jako:

SStotar = SST + SSS(T)

4 Zapis, ktory w pelni oddawalby te ztozono$é, mégitby mieé¢ w przypadku omawianego
planu nastepujaca postac: SSgryerror- Taka rozszerzona notacje, uwzgledniajaca btad
w waskim znaczeniu 1 jego naktadanie sie na inne konkretne zrédla, stosuja badacze
uprawiajacy generalizabliity theory Cronbach 1 in. (1972), Shavelson 1 Webb (1991),
Brennan (2001). Specyfika ich podejscia jest to, ze w réwnaniu modelu strukturalnego
nie uwzgledniaja reszt modelu (¢) (Cronbach 1 in. 1972: 1-2), nie przeprowadzaja tez
testéw istotnoéci.
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Sprawdzajac, czy efekt czynnika T jest istotny statystycznie, nalezy
wczesniej uzyskaé dwie wielkos$ci — wariancje miedzygrupowa oraz wa-
riancje wewnatrzgrupowa. Przez wariancje rozumiemy — zasadniczo
— przecietne odchylenie kwadratowe wynikéw od Sredniej. Jezeli wy-
niki opisujg probe, to nieco bardziej formalny zapis mowiltby, ze (Ke-
ppel, Wickens, 2004: 24, 32):

suma kwadratdéw odchylen od Sredniej SS
. . =—=MS
liczba stopni swobody df

wariancja =

W metodzie analizy wariancji wielko§¢ ta nazywana jest rowniez
$rednim kwadratem odchylen od éredniej, czy jeszcze krocej: Srednim
kwadratem (ang. mean square) 1 oznaczana jako MS.

Wariancje miedzygrupowa, a wiec éredni kwadrat dla czynnika T,
uzyskamy dzieki formule (Keppel, Wickens, 2004: 32—33):

MSbetween—groups = MSr = SS¢/dfr dfr=t—1

7 kolei wariancje wewnatrzgrupowa, a wiec $redni kwadrat dla
czynnika s(T) uzyskamy w nastepujacy sposob:

MSwithin—groups = MSS(T) = SSS(T)/de(T) dfs(T) =t(s—1)
W nastepnym kroku analiz obliczana jest wartosc¢ statystyki testo-
wej, ktéra pozwoli ustosunkowac sie do hipotezy zerowe;j. Testujac efekt
czynnika T, hipoteze zerowa oraz alternatywna mozna sformutowaé

jako (por. Keppel, Wickens, 2004: 134):

Hy:wszystkie y; saréwne, czyli u; = u, = Uz = etc.

H;:nieprawda, ze wszystkie u; sa rbwne (przynajmniej dwie u; nie sa rowne).

Réwnowaznie do powyzszych zapiséw, hipotezy te mozna sformu-
towac bezposérednio w kategoriach efektu i-tego poziomu czynnika (tu-
taj czynnika T):

Hy:wszystkie a; sag rowne zero,czylia; =0,a, =0,a3 =0, etc.

Hi:nieprawda, ze wszystkie a; sa rowne zero.
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Lub w jeszcze bardziej skrétowej formie:

HO:Zal?:O
Hl:Zai2¢0

W teécie gléwnego efektu T statystyka testowa bedzie F — iloraz
dwodch wielkoéci: wariancji miedzygrupowej 1 wewnatrzgrupowe;j:

MSbetween—groups _ MST

F = =
(@rr. dfsry) MSyithin-groups ~ MSsr)

Warto§¢ statystyki F odnosimy do centralnego rozkladu F odf; =t — 1
1dfsry = t(s — 1) stopniach swobody. Gdy wartos¢ F jest wystarczajaco
duza i wpada do obszaru krytycznego (czy — analizujac sprawe z drugie]
strony — gdy warto$¢ p jest mniejsza od ustalonego poziomu istotnosci
alfa), odrzucamy H, na rzecz H; 1 konkludujemy, ze efekt czynnika T
jest istotny statystycznie, zatem przynajmniej miedzy niektérymi éred-
nimi grupowymi zachodzi roznica istotna statystycznie (jest za duza by
mozna ja byto przypisaé losowej zmienno$ci).

Rozwazmy teraz model dwuczynnikowy z efektami stalymi T
oraz R w strukturze krzyzowej. Tym razem oprécz czynnika statego T
o t poziomach do modelu wejdzie czynnik staty R o r poziomach. Ponie-
waz T 1 R sa w strukturze krzyzowej, to liczba grup wynosi t X r. Jak
wezesniej, w kazdej grupie jest s oséb badanych.

Na poziomie populacji model strukturalny przybiera postac:

Yije = b+ a; + B+ (aB)ij + €k

gdzie:

Yijk Jest k-ta obserwacja na i-tym poziomie czynnika T oraz na y-tym
poziomie czynnika R,

a; = U; — u to efekt i-tego poziomu czynnika T,

B;j = 1j — u to efekt j-tego poziomu czynnika R,

(aB)ij = mij — u; — 1j + u to efekt interakeji czynnikéw T 1 R (efekt inte-
rakcji i-tego poziomu czynnika T z j-tym poziomem czynnika R),

€ijk Jest bledem losowym zwigzanym z k-ta obserwacja i-tego poziomu
czynnika T 1 j-tego poziomu czynnika R.
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Calkowita suma kwadratéw odchylen od §redniej jest znéw dekom-
ponowana na zmienno$¢ miedzygrupowa oraz wewnatrzgrupowa:

SStotal = Ssbetween—groups + SSwithin—groups
Zmienno$§¢ miedzygrupowa to zmienno$¢ wyjasniona — sktada sie
na nia zmienno$¢ wynikajaca z dziatania czynnika T, zmienno$¢ wyni-
kajaca z dziatania czynnika R oraz zmienno$s¢ wynikajaca z dziatania
interakcji czynnikéw T i R5.

SSpetween—groups = SST + SSgp + SS7xr

Kazda z tych trzech porcji zmiennos$ci wyjasnionej jest wyzna-
czana oddzielnie:

$Sp = ZZZ@ 9P =rs ) i)
5Sp = Z:iZ(yj -5)' = tsi(yj -5)°
SSrxr = XZJZ[yij - G- —J(fj -5) -5

=sle(]yl-,- ~ 5= +5)

i

Zmienno$¢ wewnatrzgrupowa to zmienno$¢ niewyjasniona — zroz-
nicowanie, ktére utrzymuje sie u badanych oséb w grupach wydzielo-
nych przez tworzace strukture krzyzowa czynniki T i R. Przypisanie
zmienno$ci niewyjasnionej do oséb badanych oddaje zapis:

SSwithin—groups = SSs(TxR)

5 Podzial na dwa efekty gléwne i interakcje jest konwencjonalnym sposobem podziatu
zmienno$ci miedzygrupowej. Na marginesie mozna dodaé, ze w tym modelu zmienno§é
miedzygrupowa moze byé zdekomponowana na dwa dodatkowe sposoby (Keppel, Wic-
kens 2004: 253):

SShetween-groups = Z S57 na poziomie rt SSr

SSbetween—groups = Z SSR na poziomie t; + SST



Analizy statystyczne 67

Zmiennos$¢ ta wyznaczana jest wediug wzoru:
_ _ N2
SSs(rxr) = Z Z Z()’ijk - Yij)
T j K

Wielkosci $§rednich kwadratéw dla poszczegdlnych zrédet zmienno-
§ci otrzymamy wedlug wzorow:

MSy = SSp/dfy  dfy=t—1
MSg = SSp/dfs  dfg=7—1
MSr«r = SSrxr/Afrxr dfrxg = (t=1) % (r—1)
MSsrxr)y = SSserxry/ Afs(rxr) dfsarxpy = (=1 Xt X1

Hipoteza zerowa w teécie gléwnego efektu czynnika T przyjmuje
postac:

Hy: Y a? = 0 (versus Hy: Y a? # 0)

Hipotezy zerowa w teScie gléwnego efektu czynnika R przyjmuje
postaé:

Hy: Y B} = 0 (versus Hy: ¥ 7 # 0)

Hipotezy zerowa w teécie gtéwnego efektu interakcji T 1 R przyj-
muje postaé:

Hy: Z(af,b’)izj = 0 (versus H;: Z(aﬁ)izj # 0)

Do testu gléwnego efektu czynnika T bedzie wykorzystana staty-
styka:

MS; MS;

Mswithin—groups B MSS(RXT)

F(dfr. dfsrx))

Do testu gtownego efektu czynnika R bedzie wykorzystana staty-
styka:

MSp MSg

Mswithin—groups B MSS(TXR)

F(de. dfsTxr))
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Do testu gtéwnego efektu interakeji czynnikéw T 1 R bedzie wyko-
rzystana statystyka:

MStxr _ MSrxg

MSwithin—groups Bl MSS(TXR)

F(dfoR, dfsrxr))

Jak widaé¢, statystyka F dla wszystkich dotad rozpatrywanych
efektéw byla konstruowana w ten sam sposéb — jako iloraz wariancji
miedzygrupowej (lub pewnej jej czeSci) 1 wariancji wewnatrzgrupowe;.
Zgodnie z ta zasada w mianowniku ilorazu F wystepowala wariancja
wewnatrzgrupowa 1 mialo to miejsce zaréwno wtedy, gdy czynnik T byt
jedynym czynnikiem wyjasniajacym, jak i wtedy, gdy w modelu pojawit
sie drugi czynnik R. Zasada ta byla adekwatna dlatego, ze zaréwno
czynnik T, jak i czynnik R byly czynnikami statymi. Tymczasem, gdyby
drugi czynnik wprowadzony do modelu byl czynnikiem losowym, to
konstrukcja statystyki F dla czynnika T bylaby inna, a zmiana dotyczy-
taby mianownika — wlasciwym skladnikiem bledu (ang. error term)
nie bytaby juz wariancja wewnatrzgrupowa MSgrxg). Akurat w tym
przypadku odpowiednim skladnikiem btedu bytaby MS;.,. Dodajmy
jeszcze, ze podobny problem dotyczy kazdego schematu wewnatrzgru-
powego 1 mieszanego — one réwniez wymagaja indywidualnego dobra-
nia skladnika bledu dla kazdego testowanego efektu.

Zasada uniwersalna, ktéra rzadzi konstrukcjq statystyki F nieza-
leznie od zastosowanego schematu 1 charakteru obecnych w nim czyn-
nikéw (losowy vs. staty), opiera sie na oczekiwanych $rednich kwadra-
tach odchylen od $rednich E(MS). Ogélna zasada moéwi, ze iloraz F
maja tworzy¢ dwa srednie kwadraty MS, ktorych warto$ci ocze-
kiwane E(MS) r6znia sie tylko obecnoscia komponentu odno-
szgcego sie do testowanego efektu. Skladnikiem bledu ma by¢
ten MS, ktorego warto$é oczekiwana E(MS) zawiera wszystkie
komponenty oprocz komponentu dla efektu.

Idee mozna przedstawié za pomocg uproszczonych, konceptualnych
formul w nastepujacy sposoéb (Keppel, Wickens, 2004: 226):

E(MSefekt) = efekt + btad dla efektu
E(M.S'b{qd dla efektu) = b‘l’qd dla efektu

a wtedy uogdlniong postaé ilorazu F mozna ujaé jako:

F= MSefekt
MSb{qd dla efektu
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Wr6émy do schematu jednoczynnikowego dla grup niezaleznych
z efektem stalym T. Oczekiwane Srednie kwadraty dla kolejnych zZrdodet
w tym schemacie przedstawia tabela 16. Jak widaé, E(MS;) oraz
E (MSS(T)) réznia sie tylko jednym elementem, tj. komponentem dla te-
stowanego efektu T, widniejacym tu jako s@2, zaé wspdélnym ele-
mentem jest komponent bledu O'SZ(T). W $wietle przedstawionej zasady,
MSs(ry Jest odpowiednim sktadnikiem biedu do ilorazu F, stad wtasnie

_ MSr
F(df'rr dfsy) — W(T)

Tabela 1. Oczekiwane érednie kwadraty dla schematu
z efektem statym T

Zrédlo MS Oczekiwane érednie kwadraty E(MS)
T MS; 567 + 0l
s(T) MSsry o

Zr6dto: opracowanie wlasne.

7 kolei tabela 2. przedstawia oczekiwane érednie kwadraty dla
schematu dwuczynnikowego?. Do testu efektu T iloraz F powinien by¢

6 Przypomnijmy, ze omawianemu schematowi odpowiada model y;; = u + a; + €;;. Za-
warte w tabeli 1. komponenty E(MS) to (Sahai, Ageel 2000: 26):

X()? _ X — w)?

t-1 (-1

Jest wiec 82 miara zmiennoéci (rozproszenia) grupowych érednich populacyjnych od
og6lnej éredniej populacyjnej. Hastowo, choé¢ niezbyt Scile nazywana jest wariancja.
Zwazywszy na obecno$¢ parametru yu w liczniku, na miano to zaslugiwatyby wtedy,
gdyby w mianowniku widniato t, a nie (t — 1) (Howell, 2007: 323, 433; Kirk, 1968: 58).
W wielu podrecznikach statystycznych jedynie w tekscie odnotowuje sie te réznice, ale
na poziomie zapisu pomija sie dystynkcje miedzy 62 a o2, i stosuje sie o2 (np. Winer,
1971: 163; Glass, Hopkins, 1996: 394).

O'SZ(T) czyli wariancja reszt €;; (Brown, Prescott, 2015: 4). Natomiast w nazewnictwie

62 =

przyjetym w analizie komponentéw wariancyjnych, JSZ(T) bedzie nosi¢ miano kompo-
nentu wariancyjnego (ang. variance component), tj. liniowego sktadnika catkowitej wa-
riancji of. W omawianym modelu jednoczynnikowym z efektem statym T, JSZ(T) akurat
wyczerpuje wariancje calkowita (jest jej jedynym komponentem), co jest ujete jako oy =
USZ(T) (Brown, Prescott, 2015: 8).

7 Gdzie: O'SZ(TX g Jest wariancja, reszt €;;,. W ujeciu charakterystycznym dla analizy kom-
ponentéw wariancyjnych bytby O'SZ(TX ry komponentem wariancyjnym (zwazywszy jednak
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zbudowany jako MSr/MSsrxgy, gdyz oczekiwanym srednim kwadra-
tem, ktéry rézni sie od E(MS;) jedynie obecno$cia rsf% bedzie
E (MSS(T>< R)). Analogicznie zostang przetestowane efekt czynnika R oraz

efekt interakcji T X R — w kazdym z tych testéw wlasciwym sktadni-
kiem btedu bedzie MSg(ryg).

Tabela 2. Oczekiwane érednie kwadraty dla schematu
z efektami staltymi w strukturze krzyzowej T X R

Zrédlo MS Oczekiwane $rednie kwadraty E(MS)
T MS, rs0% + 0Zrxn)
R MSg tsO2 + 04rxr)
TXR | MSp $0%r + 5wy
S(T X R) | MSg(rxr) ToTxR)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Przypomnijmy, ze warto§¢ oczekiwana danej statystyki jest Srednia,
jej rozktadu z proby (ang. sampling distribution) (Glass, Hopkins, 1996:
393). Rozklad ten powstalby poprzez powtarzanie nieskonczonag liczbe
razy sekwencji czynnos$ci: pobieranie z populacji préby losowej o usta-
lonej liczebnoéci n; przeprowadzanie eksperymentu wedlug tych sa-
mych zasad; rejestrowanie warto$ci jaka dana statystyka osiagneta
w aktualnej préobie. Rozwazajac przypadek schematu jednoczynniko-
wego, interesujacymi nas statystykami bylyby MSyeiween—groups = MSr
oraz MSyithin-groups = MSsry- Dla kazdej wylosowanej proby wielkosci
te bylyby odnotowywane po to, aby moégt powstaé rozktad miedzygru-
powych $rednich kwadratéow oraz rozklad wewnatrzgrupowych éred-
nich kwadratéw. Srednia rozkladu miedzygrupowych Srednich kwa-
dratow bytaby warto$cia oczekiwana MS;, a $érednia rozkiladu

na to, ze w omawianym modelu jest jedynym efektem losowym, to JSZ(TX R = of), 6% dla
poszczegblnych efektow to (Sahai, Ageel 2000: 194, Maxwell, Delaney, Kelly 2018: 557):

Z(“i)z
=T
92 = Z('BI)Z
Foor-1
, T3 (@)
Ofxr =

t-Dr-1
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wewnatrzgrupowych érednich kwadratéw bytaby warto$cia oczeki-
wana MSg(r).

Praktyczna korzy$é wynikajaca ze znajomosci komponentéow skla-
dajacych sie na E(MS) dla konkretnych zrodet to — jak juz wiadomo
— dostarczenie podstawy do poprawnego skonstruowania statystyki F.
Jaka inna, praktyczna informacje dostajemy dowiadujac sie, ze
E(MS7) = s6% + O'SZ(T) oraz E (MSS(T)) = SZ(T)? Moéwiac swobodnie, znajac
E(MS;) dowiadujemy sie, od czego zalezy zaobserwowana w probie
wielko$¢ MSy, 1 analogicznie — znajac E (MSS(T)) dowiadujemy sie, od
czego zalezna jest odnotowana w probie wielkosé MS,ry (Keppel, Wic-
kens, 2004: 135).

WielkoS¢ MSg(ry jest w calosci pochodna wielkosci biedu ekspery-
mentalnego €;;, na ktory beda si¢ sktadac: btad zwigzany z losowaniem
(lub rozlosowaniem), zréznicowanie miedzy badanymi osobami wyste-
pujace pomimo tego, ze maja w grupie te same warunki, btedy pomiaru,
itd. Calo$¢ tej zmiennoséci ,lokowana” jest zbiorczo w badanych jednost-
kach 1 traktowana jako zmienno$¢ o losowym charakterze.

Natomiast od czego zalezy wielko§é MSy, czyli co wplywa na takie,
a nie inne wartosci $rednich grupowych w prébie y;? Jak widac, MS;
zalezy od wielko$ci efektu T w populacji (od tego ile wynosza y;), a do-
datkowo od zmiennosci losowe;j. Zdanie to przynosi niezbedne uscisle-
nie tego, co powiedziano wczesniej na temat zmienno$ci miedzygrupo-
we) — MS; odzwierciedla nie tylko sam efekt T, ale takze btad
eksperymentalny. De facto nie ma w tym nic zaskakujacego — skoro wy-
niki, ktorymi dysponujemy sa wynikami préby, ktora jest tylko jedna
z wielu innych préb mozliwych do wylosowania z populacji, a dodat-
kowo wyniki te moga by¢ obarczone innymi btedami, np. pomiaru, to
nie mozemy oczekiwad, ze y; bedzie rownac sie doktadnie p4, itd. Z tego
samego powodu nie oczekujemy, ze przypadek prawdziwos$ci hipotezy
zerowej, czyli sytuacji, w ktérej u; = u, = u3 = etc ma prawo zrealizo-
wac sie w jedynie poprzez taki uktad wynikow, w ktérym y; = y, = y; =
etc. (Keppel, 1982: 52; Keppel, Wickens, 2004: 18, 20-21; Glass, Hop-
kins, 1996: 388—389).

Jak nadmieniono wczeéniej, zmiennosé losowa przypisana do bada-
nych os6b nie musi by¢ jedyna, zmienno$cig losowa, ktéra ,wptynie” na
srednie grupowe w probie ¥;, dlatego MS,,ithin—groups Ni€ zawsze bedzie
wlasciwym skladnikiem bledu (mianownikiem) ilorazu F. Jezeli na
$rednie grupowe w probie y; wpltywataby jakas dodatkowa porcja loso-
wej zmiennoéci, to skladnik bledu réwniez powinien ja uwzgledniad,
tak aby uczynié¢ zado$¢ zasadzie méwiacej, ze mianownik ma zawierac
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wszystkie komponenty, ktore zawiera licznik poza komponentem dla
efektu. Dlaczego respektowanie tej zasady jest takie wazne? Zau-
wazmy, ze jezeli cato$¢ losowej zmiennos$ci znajdujacej sie w liczniku
nie pojawi sie¢ w mianowniku, to warto$¢ licznika bedzie przeszaco-
wana. To z kolei prowadzi do przeszacowania wartosci F. A zatem nie-
respektowanie zasady oznacza tworzenie warunkoéw, ktére w sposéb
nieuprawniony beda sprzyjaty wykazaniu efektu.

W schematach ztozonych — schematach wieloczynnikowych zawie-
rajacych zaréwno czynniki state, jak 1 losowe — liczba wszystkich daja-
cych sie wyodrebnié zrédet zmiennoéci moze urosnaé do kilkunastu czy
nawet dwudziestu kilku (na przyktad Richter, Seay, 1987; Glass, Hop-
kins, 1996: 565), a oczekiwany éredni kwadrat dla jednego zrodta moze
sktadac z trzech 1 wiecej komponentow. W takich schematach wylisto-
wanie wszystkich losowych zrdédet zmiennosci, ktore ksztattuja y; by-
loby bardzo trudne bez algorytmu, ktéry pozwalatby je wskazywaé. Al-
gorytm, o ktorym mowa, to zasady wyznaczania oczekiwanych §rednich
kwadratow E(MS).

2.2. Wyznaczanie oczekiwanych srednich kwadratéow
E(MS)

Wyznaczanie E(MS) w oparciu o wzory matematyczne (na przyklad
Kirk, 1968: 53—58, 509-512) jest doé¢ skomplikowane 1 wymaga przy-
gotowania w tym zakresie, dlatego wielu autoréw zaproponowato me-
chaniczne reguly generowania E(MS) (na przyklad Keppel, 1982: 638—
641; Winer, 1971: 371-375; Hopkins, 1976; Jackson, Brashers, 1994a:
17-19; Glass, Hopkins, 1996: 555-556; Sahai, Ageel, 2000: 591-595).
W prezentowanym opracowaniu przywolane zostang zasady zapropo-
nowane przez Jackson i1 Brashers (1994a) dlatego, ze wydaja sie
najprostsze w uzyciu. O najwazniejszych réznicach miedzy powyzszymi
propozycjami informuje w przypisach dalszej czesci tekstu.

Reguly wyznaczania E(MS) zostana ujete w trzech podstawo-
wych krokach. Po zaprezentowaniu kazdego kroku pokazuje sposob
jego realizacji dla schematéw 2a oraz 2b. Przypomnijmy, ze kazdy
z tych schematéw przewidywal, ze w uktadzie badawczym wystapia:
manipulacja eksperymentalna (ang. treatments), replikacje (ang. re-
plications) oraz osoby badane (ang. subjects). Stosowane przeze mnie
dalej oznaczenia biorg sie od pierwszych liter tych angielskich nazw.
Oznaczenia te wykorzystuje nastepnie do przedstawienia calego sys-
temu zapisu, a system ten sam w sobie jest wazng cze$cig zasad ge-
nerowania E(MS). Jest on zreszta stosowany przeze mnie konse-
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kwentnie w calym rozdziale II. Na wszelki wypadek dodam,
ze zaprezentowane zasady generowania E(MS), wraz z systemem
zapisu, nie stosuja sie tylko do omawianych tu schematéw — wrecz
przeciwnie, sg uniwersalne, nadaja sie do rozpatrzenia kazdego
planu eksperymentalnego, oddajac jego specyfikes.

Krok I. Lista zrédel zmiennoéci (czynnikéw 1 interakeji) w schemacie.

a) Wylistuj wszystkie czynniki, wlacznie z czynnikiem ,,ba-
dane osoby’. Kazdemu czynnikowi przypisz litere alfabetu la-
cinskiego. Dla odréznienia czynnikow statych i losowych duza
litera bedzie przypisywana czynnikom stalym, a mata — loso-
wym!10,

b) Wylon wszystkie czynniki zagniezdzone. Jezeli jakis$ czynnik jest

zagniezdzony w innym czynniku, na przyktad, jesli czynnik r jest za-
gniezdzony w czynniku T, to — zgodnie z przyjeta tu forma zapisu
—zostanie to ujete jako r(T). Zapis ten oddaje relacje miedzy czyn-
nikiem zagniezdzonym, a zagniezdzajacym wedlug schematu!l:
czynnik zagniezdzony (czynnik zagniezdzajacy).
Zapis czynnika, ktéry jest zagniezdzony, nigdy nie moze pomijaé
faktu, ze czynnik ten wystepuje w strukturze zagniezdzone;j. Jezeli
wiec czynnik r jest zagniezdzony w T, to btedem byloby wyodrebnié
zaréwno r, jak 1 r(T) — poprawne jest wyloni¢ jedynie r(T).

8 Niezaleznie od przyjetego systemu generowania E(MS) oddzielna grupe przypadkéw
beda stanowié¢ schematy ,niekompletne”. Chodzi o schematy, w ktérych badacz éwia-
domie decyduje sie na zredukowanie danych, np. dokonuje pomiaréw tylko dla czeéci
kombinacji pozioméw czynnikéw (np. zastosuje schemat kwadratu tacinskiego) lub gdy
decyduje sie na schemat miedzygrupowy, w ktérym w kazdej grupie eksperymentalne;j
bedzie tylko jedna badana jednostka, a nie co najmniej dwie. Taka redukcja danych
pociagnie za sobg niemozno$¢ wyodrebnienia niektérych zrédel zmiennoéci.

9 Tym samym przyjete jest tu rozwigzanie stosowane przez Hopkinsa (1976), Keppela
(1982), Keppela 1 Wickensa (2004), Jackson 1 Brashers (1994a), Gamsta, Meyers, Gua-
rino (2008), polegajace na tym, by zawsze — niezaleznie od schematu — wyodrebniaé
czynnik ,,0soby badane”. Przy konwencjonalnym rozwiazaniu (np. Winer 1971, Kirk
1968, Glass, Hopkins 1996, Howell 2007) czynnik ,,osoby badane” wyodrebnia sie tylko
w schematach wewnatrzgrupowych (dla grup zaleznych) i mieszanych. Przy obecnym
rozwigzaniu czynnik ,,osoby badane” bedzie réwniez wyodrebniany w schematach mie-
dzygrupowych (dla grup niezaleznych).

10 Tradycyjne rozwigzania (np. Winer 1971: 371) nie uwzgledniajg tej réznicy w zapisie.
11 W podrecznikach mozna sie spotkaé¢ z réznymi konwencjami zapisu struktury za-
gniezdzonej. Stosowana tutaj konwencja przewiduje uzycie okraglych nawiaséw do
zamieszczania czynnika zagniezdzajacego, stad zapis r(T), podczas gdy w innych pu-
blikacjach bedzie on umieszczany po uko$niku, wéwcezas zapis przyjmuje postaé r/T
czy po dwukropku, wtedy zapis przyjmuje postac r:T.
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Czesto zdarza sie, ze dany czynnik jest zagniezdzony w wiecej
niz jednym czynniku jednoczeénie. Przyktadowo czynnik ,,0soby
badane” s moze by¢ zagniezdzony w r i1 jednocze$nie by¢ zagniez-
dzony w T. Dane zrédlo moze by¢ wyodrebnione tylko raz, a za-
tem niepoprawnie byloby wyodrebni¢ badane osoby jako dwa
zrodla tj. s(T) oraz s(r). Poprawny zapis czynnika s powinien
oddawa¢ nie tylko to, ze on sam znajduje sie w strukturze hie-
rarchicznej (zagniezdzonej), ale takze to, w jakiej relacji pozo-
staja ze soba r oraz T. Jezeli wiec r 1 T tworzylyby strukture
hierarchiczna, taka ze r(T), to zapis czynnika s powinien przy-
ja¢ postaé s(r(T)). Natomiast jezeli r oraz T tworzylyby struk-
ture krzyzowa, taka ze r X T, to zapis czynnika s powinien wy-
gladaé s(r x T)2,
Krok 1b musi poprzedzacé krok 1c — poprawne okreslenie wszyst-
kich czynnikow zagniezdzonych jest warunkiem koniecznym po-
prawnego wyltonienia wszystkich dopuszczalnych interakcji.

¢) Wylistuj wszystkie dozwolone interakcje. Na pierwszym
etapie mozna utworzy¢ mechanicznie wszystkie potencjalne
interakcje jako kombinacje pomiedzy wszystkimi czynnikami
(kombinacje dwuskltadnikowe, trzy- 1 wiecej skladnikowe,
o ile jest tyle czynnikéw). Na drugim etapie nalezy zostawié
tylko te interakcje, ktére sg faktycznie dozwolone, tj. wyeli-
minowaé wszystkie te, przy ktorych obserwujemy, ze ta sama
litera znajduje sie jednocze$Snie wewnatrz 1 na zewnatrz na-
wiasu.

Realizacja krokéw I a—c dla schematu 2b.
Schemat 2b zawiera trzy czynniki, przy czym tylko badane osoby sa
czynnikiem zagniezdzonym (realizacja krokéw I a—b):

T

r

s(rxT)

12 W wielu podrecznikach stosuje sie konwencje skréconego zapisu czynnikéw tworzacych
komponent zagniezdzajacy. Zgodnie z ta konwencja, zaréwno s(r(T)), jak i s(r X T) zosta-
lyby ujete jako s(rT), a wiec z pominieciem informacji o tym, jaka strukture tworza ele-
menty komponentu. W obecnym opracowaniu stosowany jest zapis pelny; gléwnie przez
wzglad na uzytkownikow pakietéw statystycznych, ktérzy moga stanaé przed zadaniem
samodzielnej specyfikacji zrédetl zmiennoéci w modelu (wlacznie z czynnikiem ,,0soby ba-
dane”), a pézniej samodzielnego zdefiniowania testéw (okreslenia postaci ilorazu F).
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a zatem wszystkie mozliwe interakcje, jakie mozemy utworzy¢ na
pierwszym etapie kroku I ¢, to beda:

rXT
Txs(rxT)
rxXs(rxT)
TxXrxs(rxT)

Stosujac regule obowiazujaca na drugim etapie kroku I ¢, zacho-
wamy tylko interakcje, ktora widnieje pierwsza na liécie, czyli r X T.
Interakcje druga na liScie nalezy usunaé, gdyz litera T wystepuje we-
wnatrz 1 na zewnatrz nawiaséw (wyrazenie musi by¢ usuniete, gdyz nie
jest mozliwe, aby czynnik s byt zagniezdzony w czynniku T i jednocze-
énie wchodzil z nim w interakcje). Interakcja trzecia na liScie musi by¢
wyeliminowana ze wzgledu na wystepowanie litery r w obu miejscach
(nie jest mozliwe, aby czynnik s byl zagniezdzony w czynniku r 1 jedno-
czeénie wchodzil z nim w interakcje). Interakcja czwarta w kolejnosci
zawiera w obu miejscach litery r oraz T, stad réwniez jest do usuniecia.
A zatem zZrédla zmiennosci w schemacie 2b tworzy¢ beda trzy czynniki
1jedna interakcja, a konkretnie:

T
r
rXT

s(rxT)

Realizacja krokéw I a—c dla schematu 2a.
Schemat 2a zawiera nastepujace czynniki, z czego dwa sa czynnikami
zagniezdzonymi (realizacja kroku I a—b):

T
r(T)
s(r(T))
Na pierwszym etapie kroku I ¢ powstana nastepujace interakcje:
T xr(T)
T x s(r(T))

r(T) x s(r(T))
T xr(T) x s(r(T))
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Niemniej zadna z nich nie przejdzie pomys$lnie etapu drugiego.
A zatem zrédla zmiennosci w schemacie 2a tworza same czynniki, nie
ma zadnej interakcji:

T
r(T)
s(r(T))

Krok II. Lista sktadnikéw wariancji.

W oparciu o liste Zrédet zmiennoéci (powstala w kroku I) bedzie
tworzona lista sktadnikéw wariancji. Proces ten obejmuje nastepujace
czynnos§ci:

a)

b)

Dla kazdego czynnika (nie dla interakcji) ustal liczbe jego
poziomow. Liczbe poziomdw zapisujemy za pomoca, litery, tej sa-
mej ktéra oznaczony zostal czynnik, ale zawsze litery matej (nieza-
lezenie od tego, czy sam czynnik jest uznany za losowy, czy staty)!s.
Do kazdego zrodla zmiennoSci przyporzadkuj wyrazenie
a? albo 6%. Wyrazenie o2 bedzie éwiadczyé o tym, ze zrédlo jest
losowe, a wyrazenie 62 o tym, ze zrédlo jest stale. Wyrazenie o2,
nazywane komponentem wariancyjnym (ang. variance compo-
nent), nalezy przypisywac tylko do czynnikéw losowych oraz do
interakcji zawierajacych co najmniej jeden czynnik losowy. Wy-
razenie o2 nalezaloby wiec przypisaé do takich przykladowych
czynnikéw jak: r, czy s(t), ale takze s(T) oraz do takich przykita-
dowych interakejijak: r X t, czy r X T. Jak widaé, obecno$é malej
litery w nazwie Zrédla czyni je losowym. Wyrazenie 62 (oznacza-
jace wielko§¢ zréznicowania efektéw statych, patrz przypis 6.17.),
nalezy przypisywac jedynie do czynnikéw statych oraz do inte-
rakcji zawierajacych jedynie czynniki state. W indeksie dolnym
wyrazenia nalezy umiesci¢ nazwe zrodials.

13 Przy wprowadzonym rozwigzaniu, np. czynnik staly A mialby a pozioméw, czynnik
staly B mialby b pozioméw, czynnik losowy ¢ miatby ¢ pozioméw. W tradycyjnych roz-
wigzaniach (np. Winer 1971) rezerwuje sie oddzielne symbole dla czynnikéw
i oddzielne symbole dla pozioméw czynnikéw, np. czynnik A mialtby p pozioméw, czyn-
nik B mialtby g poziomdw, czynnik ¢ mialby r pozioméw.

14 W tradycyjnym zapisie (np. Winer 1971, Jackson 1992, Sahai, Ageel 2000) w indeksie
dolnym nie umieszcza sie — tak jak tutaj — nazwy zrédla (przy uzyciu litery lub liter
alfabetu tacinskiego, np. A), lecz nazwe efektu dla tego zZrodla na poziomie populacji
(przy uzyciu litery lub liter alfabetu greckiego, np. a). Trzeba odnotowad, ze tradycyjny
zapis jest bardziej precyzyjny, a takze tworzy bezpos$rednie odwotanie do odpowied-
niego wyrazenia w modelu strukturalnym. Zaleta przyjetego tutaj uproszczonego za-
pisu jest to, ze znacznie ulatwia on wyznaczanie E(MS).
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c) Przyporzadkuj wspélczynniki do wyrazen powstalych
w kroku II b. Aby z ,zawiazki” sktadnika (rezultatu kroku II
b) powstat caly sktadnik nalezy przypisaé do niego wspodlczyn-
nik. Na pierwszym etapie wspolczynnik ten tworzy iloczyn liter
wytonionych w kroku II a. Na drugim etapie ze wspétezynnika
nalezy usunaé wszystkie litery, ktére wystepuja w indeksie dol-
nym, przy czym wielko§¢ liter (mala vs. duza) nie ma znaczenia.

Realizacja krokéw II a—c dla schematu 2b.
Czynnik T ma t poziomow (a gdyby uwzglednié plan konkretnego badania,
np. plan badawczy pokazany na rysunku 2., to t = 2). Czynnik r ma
r pozioméw (r = 5). Czynnik ,,osoby badane”, a wiec czynnik zagniezdzony
s(r X T) bedzie mial s pozioméw, przy czym tutaj liczbe pozioméw nalezy
rozumie¢ jako liczbe os6b badanych przypadajacych na jedna grupe eks-
perymentalna (s = 5). Czynniki T 1 r bedace w strukturze krzyzowej r X T
utworzyty tacznie 10 grup, os6b badanych n jest tacznie 50, natomiast oséb
w jednej grupie jest s = 5. Jak widad, iloczyn pozioméw poszczegdlnych
czynnikéw réwna sie liczebnosci proby, tzn. t X r X s = n.

Abstrahujac od konkretnego planu badawczego, w schemacie 2b
wystepuja (realizacja kroku II a):

t
r
S

W wyniku realizacji kroku II b powstana nastepujace ,,zawiazki”

sktadnikow:
o7
o2
Ursz
2
Gs(rxT)

Wspbtezynnik bedacy iloczynem liter wylonionych w kroku II a jest
réowny trs. CzynnoSci obejmujace pierwszy etap kroku II ¢ przyniosa
rezultat w postaci:

trsf?
trso?
trsoir

2
trsog (rxT)
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W ramach drugiego etapu dla kazdej ,,zawiazki” dokonujemy rewi-
zji liter zawartych we wspélczynniku trs 1 usuwamy te z nich, ktére
dubluja sie z literami wystepujacymi w indeksie dolnym:

trsf2 (ze wspblezynnika usuwamy litere t, gdyz T wystepuje w in-
deksie dolnym).

trso? (ze wspélczynnika usuwamy 7, gdyz r wystepuje w indeksie
dolnym).

trso’r (ze wspblezynnika usuwamy r oraz t, gdyz r i T wystepuja
w indeksie dolnym).

Hasasz(rxT) (usuwamy caly wspélczynnik trs, gdyz litery s, r oraz T
wystepuja w indeksie dolnym).

Otrzymujemy ostateczna liste skladnikéw:

rsf2

tso?
2

SOrxrT

2
Gs(rxT)

Realizacja krokéw II a—c dla schematu 2a.
Czynnik T ma t poziomoéw (a biorac pod uwage plan badawczy na ry-
sunku 4., to t = 2). Czynnik zagniezdzony r(T) ma r poziomoéw, przy
czym tutaj liczbe poziomdéw nalezy rozumieé jako liczbe poziomoéw czyn-
nika r przypadajacych na jeden poziom czynnika T (czynnik T utworzyt
2 grupy, wiec cho¢ wszystkich nauczycieli jest 10, to r = 5). Czynnik
,0s0by badane”, a wiec zagniezdzony s(r(T)) bedzie miat s poziomoéw,
przy czym tutaj liczbe poziomdéw nalezy rozumieé jako liczbe oséb ba-
danych w jednej grupie eksperymentalnej. Czynniki T i r bedace
w strukturze zagniezdzonej r(T) utworzyly tacznie 10 grup, oséb bada-
nych n jest lacznie 50, natomiast os6b w jednej grupie jest s = 5. Jak
widaé, iloczyn pozioméw poszezegdlnych czynnikéw rowna sie liczebno-
§ci proby, tzn. t X r X s = n.

Abstrahujac od konkretnego planu badawczego, w schemacie 2a
wystepuja (realizacja kroku II a):
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W wyniku realizacji kroku II b powstana:
of
or(ry
I5r(ry)

Wspétczynnik bedacy iloczynem liter wylonionych w kroku II a, jest
réwny trs. Czynnos$ci obejmujace pierwszy etap kroku Il ¢ dadza rezultat:

trs6?
trsofn

tTSO'SZ(r(T))

A w ramach drugiego etapu powstanie nastepujaca ostateczna lista
skladnikéw:

rsf2
2
SO

"sz(r(r))

Krok ITI. Wybdr komponentéw tworzacych oczekiwany sredni kwa-
drat dla poszczegdlnych Zrddet.

a) Zestaw kolejno kazde zrodlo (wylonione w kroku I)
z pelna lista komponentéw (wyloniong w kroku II c).

b) Do docelowej listy komponentéw zakwalifikuj te, ktore
w indeksie dolnym zawieraja wszystkie litery wystepujace
w nazwie zrodla. Warunek ten spelnig komponenty zawierajace
w indeksie dolnym te 1 tylko te litery, ktére wystepuja w nazwie
zrodla, a takze komponenty, ktore oprécz tego, ze zawieraja
wszystkie litery zrodla, zawieraja, takze litery dodatkowe. Poste-
powanie wobec komponentéw z nadwyzkowymi literami, tj. nie
wystepujacymi w nazwie zrodia, reguluje ponizszy krok III c.

c¢) Usun komponent z docelowej listy zawsze wtedy, gdy
nadwyzkowa litera w indeksie dolnym jest duza litera
niebedaca w nawiasie. Akceptowana jest obecnos¢ duzych li-
ter pod warunkiem, ze sa w nawiasie. Zawsze akceptowana jest
obecnos¢ matych liter.
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d) Dla kazdego zrédla utwoérz sume komponentow, ktore
przetrwaly selekcje przeprowadzona w ramach krokow
IIT b i IIT c. Powstata suma stanowi oczekiwany $redni kwa-
drat dla zrédta.

Realizacja krokow III a—d dla schematu 2b.
Realizacje podpunktow kroku III warto przeprowadzi¢ z wykorzysta-
niem tabeli.

Zgodnie z zasada okre§long dla kroku III a, w tabeli 3. dla kazdego
zrodla (wiersze kolumny , Krok I”) przygotowano petna liste komponen-
tow wariancji (wiersze kolumny ,,Krok III a”) — jest to lista wyjSciowa
do przeprowadzenia selekcji.

7 my$la o koncowej postaci tabeli, zamieszczono w niej dodatkowo
ustalenia, ktore powstaly w wyniku realizacji krokéw II a oraz Il c. Te
ustalenia nie beda w tej chwili potrzebne, dlatego kolumny, ktére je
zawileraja, zostaly oznaczone kolorem szarym.

Tabela 3. Realizacja kroku III a dla schematu 2b

Krok I Krok ITa | Krok II ¢
Zrédta | Poziomy Ii);llf;- Krok 1T a
T t rsf2 rsf? tsa? s Olrxr)
r T tsa? rsf2 tsa? SoA O&rxT)
rxT Soi rsf? tsa? s 0drxT)
s(rxT) s Olrxr) rs@? tso? soi Olrxr)

Zr6dto: opracowanie wlasne.

W ramach kroku III b przegladamy wyjsciowa liste komponentow
pod katem liter znajdujacych sie w indeksach dolnych i zostawiamy
tylko te komponenty, ktére zawieraja wszystkie litery zrodla — czynno-
$ci te wykonujemy po wierszu, dla kazdego zrédta oddzielnie.

W przypadku czynnika T, usuwamy z listy komponent tso?, gdyz
jako jedyny nie zawiera w indeksie dolnym litery T. Na liScie zostaja
pozostate komponenty, gdyz w ich indeksach dolnych wystepuje li-
tera T.

Na analogicznej zasadzie — w przypadku czynnika r z listy usu-
niemy komponent rsf%, poniewaz w jego indeksie dolnym nie wyste-
puje litera r. Pozostate komponenty maja r w indeksach dolnych, dla-
tego komponenty te zostaja na liscie.
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Przeanalizujmy postepowanie wobec interakcji r X T — w tym przy-
padku musimy usunaé¢ komponent rs8%, jako ze w jego indeksie nie wy-
stepuja litery T oraz r (brakuje r); z tego samego powodu musi by¢
wykreélony tso? (brakuje T).

W przypadku zrdodta s(r X T) na liScie komponentéow zostanie tylko
USZ(TXT), poniewaz tylko w jego indeksie dolnym sa wszystkie litery
zrodia.

Tabela 4. przedstawia rezultat czynnosci wykonanych w ramach
kroku III b dla kazdego zZrddia.

Tabela 4. Realizacja kroku III b dla schematu 2b

Krok I KrokITa | KrokIIc
Zrédla | Poziomy I?;Ef; Krok ITI b
T t rs67 rs62 2 s02q | 02
! r tsor T tsoy SOhr Tdrxr)
rxT Soiq Z 2 s0Za | Zun
s(rxT) s Usz(rxT) T T TXT Gsz(rxr)

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Dalsza selekcje przeprowadzamy przy uzyciu reguly okreslonej
w kroku III c. Reguta ta mowi, ze z listy komponentéw nalezy usunaé
taki, w ktorego indeksie dolnym jest litera inna niz w nazwie zrodta
1 jednoczes$nie jest to litera duza oraz niebedaca w nawiasie.

W wyniku zastosowania tej reguly, dla czynnika T zachowamy
wszystkie dotychczasowe komponenty — zachowany zostanie so2.r,
gdyz nadwyzkowa litera r jest litera mala; zachowany zostanie tez
O-sz(rxT)’ gdyz nadwyzkowe litery r oraz s sq literami malymi.

W przypadku czynnika r, nalezy usunaé z listy komponent so2 r
z uwagl na wystapienie w jego indeksie litery T, ktora jest litera nad-
wyzkowa, duza 1 niebedaca w nawiasie; komponent Usz(rxr) nalezy jed-
nak zachowac na liscie — litera T jest wprawdzie nadwyzkowa, ale znaj-
duje sie w nawiasie.

W przypadku interakcji r X T zaden dodatkowy komponent nie zo-
stanie usuniety — nadmiarowa litera s wystepujaca w komponencie
asz(rXT) jest litera mala.

W przypadku zrédita s(r X T) jedyny przystugujacy mu kompo-
nent JSZ(TXT) nie zawiera liter nadmiarowych, dlatego w ogéle nie pod-
lega rewizji.



82

Wprowadzenie do analizy wariancji z czynnikami losowymi

Tabela 5. przedstawia rezultat czynnosci wykonanych w ramach
kroku III ¢ dla poszczegélnych zréddet.

Tabela. 5. Realizacja kroku III ¢ dla schematu 2b

Krok I Krok ITa | Krok II ¢
Zrédia Poziomy I?en;f;- Krok Il ¢
T t rsf? rsf? -z so2 O rxr)
T T tso? z tso? S0 Ol rxr)
rxT SOy T r SO%r Tdrx)
s(rxT) s OdrxT) T - % Ogrx)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Suma komponentéw, ktére przetrwaly selekcje, tworzy oczekiwany
sredni kwadrat dla zrodta. Oczekiwane érednie kwadraty dla poszcze-
gblnych zrédel w schemacie 2b przedstawia tabela 65,

Tabela 6. Realizacja kroku III d dla schematu 2b. Oczekiwane érednie kwa-
draty dla schematu z efektem stalym T 1 efektem losowym r
w strukturze krzyzowej T X r

Krok I KrokITa | KrokIIc Krok IIT d
Zrédia Poziomy Kr?;llf;- Oczekiwane érednie kwadraty E(MS)
T t rs0% rs6% + 50k | T Odexm
r r tso? tso? + 0Zrxr)
rxT so—rsz SO—erT + Gsz(rXT)
S(T’ X T) S O-sz(rxT) asz(rxT)
Zrédlo: opracowanie wlasne.
15 Gdzie (Sahai, Ageel, 2000: 194):
02 = X (a;)?
T -1

natomiast o2, arsz oraz Usz(rxr) to komponenty wariancyjne.
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Realizacja krokow III a—d dla schematu 2a.

Dla kazdego Zrédta zmienno$ci wystepujacego w schemacie 2a przygoto-
wujemy wyjSciowa, pelna liste komponentéw. Rezultat tych dziatan
przedstawia tabela 7. (kolumna ,Krok I” oraz kolumna ,,Krok III a”).

Tabela 7. Realizacja kroku III a dla schematu 2a

Krok I Krok IT a Krok IT ¢
Zrédla Poziomy Kr?er?lf;- Krok Il a
T t rsf2 rs@2 SO 02y
r(T) T So2r) rs6? So7r) O&r(ry)
s(r(T) s ) rs@2 SO 02 (ry)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wyniki pierwszej selekcji komponentéw przedstawia tabela 8. Dla
czynnika T zachowywane sa wszystkie wyjéciowe komponenty, gdyz
kazdy z nich zawiera w indeksie dolnym litere T. Z kolei dla czynnika
r(T) zachowywane sa sarz(T) 1 USZ(T(T)), gdyz zawieraja w swoich indek-
sach dolnych zaréwno 7, jak i T, natomiast komponent rsf2 jest usu-
wany z listy jako niespetniajacy tego warunku. W przypadku czynnika
s(r(T)) zachowany zostatl tylko komponent O'SZ(T(T)), gdyz jako jedyny za-
wiera w indeksie dolnym wszystkie trzy litery zrédia: s, r, T.

Tabela 8. Realizacja kroku III b dla schematu 2a

Krok I Krok IT a Krok IT ¢
Zrédla Poziomy Ii);llf;- Krok II'b
T t rs@2 rs@? So7r) Tor Ty
r(T) r SOy () T S0 (r) Ty
s(r(T)) S Usz(r(r)) T 7(T) Usz(r(r))

Zr6dlo: opracowanie wlasne.

Wyniki drugiej selekcji komponentéw przedstawia tabela 9. Przy-
pomnijmy, ze w ramach tej selekcji podejmowana jest decyzja doty-
czaca komponentéw zawierajacych litery ,nadwyzkowe”. Jak widaé
z tabeli, tym razem zaden komponent nie kwalifikowal sie do usunie-
cia. W przypadku zrédia T wszystkie litery ,,nadwyzkowe” (inne niz 7T)
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wystepujace w indeksach komponentéw sa literami malymi. Podobnie
rzecz sie ma w odniesieniu do czynnika r(T). Literg nadmiarowa
w przypadku tego zrodila jest litera s wystepujaca w komponencie

S(T(T)), ale poniewaz jest litergq mata, komponent musi zostaé zacho-
wany. Z kolei komponent dla czynnika s(r(T)), czyli komponent 2

Is(r(n)

w ogole nie zawiera liter nadmiarowych i dlatego nie podlega rewizji.

Tabela 9. Realizacja kroku III ¢ dla schematu 2a

Krok I Krok IT a Krok IT ¢
Zrédta Poziomy Kr?;llf;- Krok Il ¢
T t rs6% rs6? So7r) O&r(ry)
(M r ) T SO7(r) T5(r(ry)
s(r(T)) S Jsz(r(T)) T 7(T) JSZ(T(T))

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Ostateczna liste komponentéw tworzacych oczekiwany éredni kwa-
drat dla kazdego ze zrodet zaprezentowano w tabeli 106,

Tabela 10. Realizacja kroku III d dla schematu 2a. Oczekiwane érednie
kwadraty dla schematu z efektem stalym T i efektem losowym r
w strukturze zagniezdzonej r(T)

Krok I Krok IT a Krok IT ¢ Krok IIT d
. . Kompo- Oczekiwane §rednie kwadraty
Zrodia Poziomy nenty E(MS)
T t rs0% rs6% +50%0) |+ 0y
r(T) r SOy o/r) T5(rry)
s(r(T)) s Ty O5r(ry)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na poczatku tego podrozdzialu wspomniano o tym, ze wielu auto-
réw zaproponowato rézne metody mechanicznego generowania E(MS).

16 Gdzie (Sahai, Ageel, 2000: 352):

natomiast o2 () 0Yaz

2 _ Y(e)?
-1
Z(T(T)) to komponenty wariancyjne.
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Réznice miedzy tymi metodami odnotowywano gléwnie w przypisach
powyzszego fragmentu. Dodaé¢ mozna, ze jesli cel badacza bylby ogra-
niczony jedynie do ustalenia odpowiedniego sktadnika btedu (mianow-
nika ilorazu F), to postepowanie zaprezentowane wyzej mozna byloby
skrocié. Do realizacji tego celu wystarczy bowiem ustalenie zawartosci
indeksow dolnych poszczegélnych komponentéw, a wtedy mozliwe by-
loby pominiecie wszystkich czynnosci w obrebie kroku II. Zasady pro-
wadzace do tak pojetego minimalistycznego rezultatu sformutowali Ke-
ppel 1 Wickens (2004) oraz Hopkins (1976). Dla porzadku uzupelnijmy,
ze tym rezultatem w przypadku schematu 2b bylyby ustalenia zawarte
w tabeli 11., a dla schematu 2a — w tabeli 12. Dla kazdego efektu do-
datkowo podano informacje o odpowiadajacym mu skladniku btedu
oraz postaci statystyki F.

Tabela 11. Zrédla zmiennosci ksztaltujace érednie kwadraty dla poszczegél-
nych efektéw w schemacie 2b (modelu T x r)

Zrédlo / S Zrédia Sktadnik Toraz F
efekt ksztaltujace MS bledu
MS;
T MS; T,vrXT,s(rxT) MS, w7 =
MSTXT
MS T MS F M5,
T r,s(r X =T
" ( ) ST MSs(rxT)
rxT MS rXT,s(rxT) MS p = Mot
T ’ S(rxT) MSs(rxT)
s(rxT) MS(rxr) s(rxT) - -

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 12. Zrédla zmiennosci ksztaltujace érednie kwadraty dla poszczegél-
nych efektéw w schemacie 2a (modelu r(T))

Zrédio / MS Zrédla Sktadnik loraz F
efekt ksztaltujace MS bledu
T MS T, r(T) T MS = Mo
T ,7(T), s(r(T)) r() MS, )
MST(T)
() MSyry r(T), s(r(T)) MSsrary F=ts—
s(r(T))
s(r(T)) MSsr(ry) s(r(T)) - -

Zr6dto: opracowanie wlasne.
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2.2.1. Zrodla zmiennoéci ksztaltujace wartoéci érednie dla
czynnika stalego w schematach z replikacjami

Wygenerowanie E(MS) dla czynnika T doprowadzito m.in. do ustalenia,
jakie zrodla zmiennoSci ksztattuja MS; w schemacie 2a, a jakie w sche-
macie 2b. Ponizszy fragment ma na celu zobrazowanie tych ustalen'?.
Oczywiste jest, ze wielko§¢ MS; jest funkcja wielkosci efektu T
w populacji. To, ze bezpoSrednim pomiarom w eksperymencie objeta
jest probka, a nie populacja jednostek jest réwnie wiadome, podobnie
jak to, ze wyniki w probie moga by¢ obciazone innymi btedami niz btad
losowania. Stad zrozumiate — choc¢by intuicyjnie — powinno by¢ réwniez
to, ze Srednie y; w probie, a wiec 1 MS;, zaleza takze od wielkosci btedu
eksperymentalnego przypisywanego do jednostek s. Mniej oczywiste
moze by¢ to, ze dodatkowym elementem wplywu na wielko$é MS; moze
by¢ r(T) w schemacie 2a, oraz T X r w schemacie 2b (tabele 11.112.).
Zeby nieco ozywié¢ rozwazania, wroc¢my do problemu skutecznos$ci
dwéch metod nauczania, ktéry byl wykorzystywany w rozdziale 1. Dla
ciggloéci prowadzonego tutaj wywodu oznaczmy teraz czynnik ,,metoda
nauczania” jako T. W mocy pozostaja ustalenia, ze jest to czynnik staly
o dwéch poziomach, tutaj 1 1 f2. W analizie uwzglednieni sa réwniez
,hauczyciele” jako czynnik losowy r (bedziemy opierac¢ szacunki na pod-
stawie probki nauczycieli) oraz ,,uczniowie” jako czynnik losowy s.
Rysunek 5. ilustruje przypadek schematu 2a, w ktérym czynniki
yhauczyciel” 1,,metoda nauczania” tworza, strukture zagniezdzona r(T).
Wyniki na poziomie uczniéw nie sg pokazane — rysunek przedstawia
dane na wyzszym poziomie agregacji, tj. na poziomie nauczycieli. Dla
kazdego z 20 nauczycieli dysponujemy wynikiem, ktéry jest Sredniag
liczba, punktéw zdobytych w teScie przez uczniéw nalezacych do jego
klasy. Na potrzeby obecnych rozwazan zakladamy, ze nauczyciele
oznaczeni numerami od r1 do r10 stanowig (pod)populacje nauczajacych
metoda #1, a nauczyciele oznaczeni numerami od ri1 do r20 stanowig
(pod)populacje nauczajacych metoda ta.
Przedstawiony na rysunku 5. uklad wynikow ilustruje przypadek,
w ktérym prawdziwa jest hipoteza zerowa, tj. metody nie réznig sie sku-
tecznoScia, 1y = u, = 6, efekt T w populacji nie wystepuje (pokazuje to
przedostatnia kolumna). Teraz wyobrazmy sobie, ze z kazdej (pod)popu-
lacji wylosowano po trzech nauczycieli. Na rysunku wyniki tych wyloso-
wanych oso6b sa obwiedzione ciggla linig. W ostatniej kolumnie przedsta-
wiono wartoéci érednie wystepujace w grupach ¢1 1 f2, obliczone tym

17 Inspiracje do wywodu znaleziono w: Keppel, Wickens (2004: 534, 559); Maxwell, De-
laney i Kelly (2018: 553-555); oraz Jackson, Brashers (1994a: 25-26).
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razem na podstawie wynikow nauczycieli, ktérzy dostali sie do proéb. I te
wartosci, y; = 6 1y, = 7, sugeruja, ze metoda t2 jest bardziej skuteczna
niz t1. Gdyby do préb dostaly sie inne osoby, Srednie przedstawialyby sie
inaczej, a z kazdym nastepnym losowaniem moglyby sugerowac inny
wniosek na temat skutecznosci poréwnywanych metod. Obserwujemy
zatem sytuacje, w ktorej srednie y; 1 ¥, wykazuja zmienno$¢ mimo, iz
zmienno$¢é pochodzaca od czynnika T wynosi zero. Zmienno$é srednich
¥y, 1y, pojawia sie dlatego, ze w obrebie grupy ti1, a takze t2, nauczyciele
maja rézne wyniki dotyczace skutecznosci, innymi stowy z tego powodu,
ze zmienno$¢ pochodzaca od czynnika r(T) jest wieksza od zera (zakla-
damy réwniez, ze zmienno$¢ pochodzaca od czynnika s(r(T)) jest wiek-
sza od zera, ale tej zmienno$ci akurat rysunek nie uwidacznia). Mowiac
jeszcze inaczej, odnotowywane w probach Srednie dla poszczegdlnych
metod réznia sie, poniewaz w obrebie poszczegdlnych metod wystepuje
efekt nauczyciela (widoczny w dolnym wierszu).

$red- |, .
nie w $rednie
rir2r3rarsrer7rsrgrio|rii ri2 ri3 ria ris rie ri7 rig ri9 rzo Wpré-
popu-
. bach
. e lacjach
ti  4i5!7 88 45{76(6 6 6
to 2 5{7i10/6{4{8!6 3 9| 6 7
érednie 4 578 8 4576 6|2 5 7106 4 8 6 3 9

Rysunek 5. Wynik losowania trzech elementéw z kazdej z dwéch populacji —
przypadek 1.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Niezerowa zmienno$¢ pochodzaca od r(T) bedzie wpltywaé na $red-
nie grupowe y; oczywiscie takze wtedy, gdy hipoteza zerowa jest fal-
szywa, a wiec gdy efekt czynnika T wystepuje w populacji. Przyktadowy
uklad wynikéw w takim przypadku ilustruje rysunek 6.

$rednie | érednie
rr r2 rs ra s re It rg rg riwo|rm riz ri3s ri4a ris rie riv rig rig rzo | w popu- WpI‘(')-
lacjach bach
t1 4 6 7
ts 9{8i{7i10 9 6 8 6 8|09 8 8
Sfleig'457884576698710968689

Rysunek 6. Wynik losowania trzech elementéw z kazdej z dwéch populacji —

Zr6dto: opracowanie wlasne.

przypadek 2.
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Dopiero przy braku efektu r(T), czyli w sytuacji braku zréznicowa-
nia wynikéw w populacji nauczajacych metoda t: oraz braku zréznico-
wania wynikéw w populacji nauczajacych metoda f2, zdanie sie na
probki nauczycieli nie bedzie niosto zagrozenia, ze Srednie w probach
beda inne od Srednich w populacjach (zostawiajac na boku kwestie
zmiennosci pochodzacej od s(r(T))). Taka sytuacje przedstawiaja ry-
sunki 7.1 8. Rysunek 7. zaklada dodatkowo wystapienie efektu T w po-
pulacji, a rysunek 8. jego brak?s.

$rednie
w po- |Srednie

r1 T2 I3 T4 I's T6 T'7 I's T'9 T'10|T11 712 713 I'14 I'15 7'16 I'17 I'18 1'19 I'20 s
pula- | w pro-

cjach | bach
t1 6 6
t2 8 8

Srednie 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6|8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

Rysunek 7. Wynik losowania trzech elementéw z kazdej z dwéch populacji
— przypadek 3.

Zr6dto: opracowanie wlasne.

$rednie|éred-
W po- |nie w

1 T2 3 T4 F5 Te I'7 I's T9 I'10|I'11 12 13 I'i4 I'l5 I'16 T'17 18 T'19 20 ,
pula- | pré-

e o cjach |bach
th 6 6i6i6/6i6 6 6 66 6 6
to 6666 6 6 6 6 66| 6 6

Srednie 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6|6 6 6

Rysunek 8. Wynik losowania trzech elementéw z kazdej z dwéch populacji
— przypadek 4.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

18 Na marginesie warto dodaé, ze rysunki 5-8 mozna potraktowaé jako prototypowe w od-
niesieniu do jednoczynnikowego schematu miedzygrupowego. Schemat ten ponownie za-
wieralby czynnik staly T (metoda nauczania), natomiast czynnik losowy r(T) odpowiadalby
teraz nie nauczycielom (zostaja usunieci z modelu), tylko jednostkom badanym (tutaj ucz-
niom) zagniezdzonym w poszczegélnych metodach nauczania. Wtedy wartosci w érodku ta-
beli nalezatoby potraktowaé nie jako Srednie dla nauczycieli, tylko jako wyniki surowe jed-
nostek badanych. Rozumowanie zaprezentowane w tekécie dostarcza uzasadnienia,
dlaczego statystyka F dla efektu T mialaby posta¢ F = MSy/MS, ), co w tym przypadku

nalezatoby rozumieé jako F = MSpetoqa/MSpadane jednostki (metoda)-




Analizy statystyczne 89

Dopasujmy teraz powyzsza sytuacje problemowa do schematu 2b,
w ktérym czynniki ,,nauczyciel” 1,,metoda nauczania” tworza strukture
krzyzowa r X T. Tak jak poprzednio, dysponujemy dziesiecioma $red-
nimi wynikami dla metody ¢1 oraz dziesiecioma $rednimi dla metody ¢z,
ale z uwagi na to, ze teraz kazdy z nauczycieli uczy obiema metodami,
obecnie nauczycieli jest tacznie dziesieciu, a nie dwudziestu, jak ostat-
nim razem. Na potrzeby dalszych rozwazan zakladamy, ze dziesieciu
nauczycieli stanowi populacje. W dalszym kroku bedziemy losowac z tej
populacji probki sktadajace sie z trzech nauczycieli.

Rysunek 9. przedstawia sytuacje, w ktorej efekt metody T nie wy-
stepuje w populacji. Dane dodatkowo zaaranzowano w ten sposéb, by
nie wystepowat efekt czynnika r, czyli aby nie wystepowat efekt nau-
czyciela (Srednie w dolnym wierszu sa takie same). Zrobiono to w celu
oczyszczenia obrazu sytuacji oraz zapobiezenia ewentualnej 1 niepoza-
danej sugestii, ze efekt metody obserwowany na poziomie préby mogt
by¢ wywotany przez efekt nauczyciela. W odréznieniu od poprzedniego
schematu, w schemacie 2b to nie efekt r jest odpowiedzialny za to, ze
$rednie dla metod w prébie fluktuuja. Po wylosowaniu do préby nau-
czycieli r1, rz 1 r5 (zgodnie z widocznym na rysunku wyréznieniem za
pomoca ciaglej linii), érednie w prébie pokazuja wieksza skutecznosé
metody {2 w poréwnaniu z ti1. Inna probka — powiedzmy re, 17, 1o
— sugerowataby te sama skuteczno$é obu metod. Wspomniana fluktua-
cja pojawia sie w zwiazku z wystapieniem efektu interakeji r X T, czyli
z sytuacja, w ktorej efekt metody jest inny dla kazdego nauczyciela
(i nie odzwierciedla zerowego efektu metody w populacji), np. r1 1 r2
uzyskuja wyzsze wyniki, gdy nauczaja metoda, t2, z kolei r3 1 r4 uzyskuja,
lepsze wyniki, gdy nauczaja za pomoca metody t1, itd. Tak dlugo jak
poszczegoblni nauczyciele beda réznié sie efektem metody, tak diugo
Srednie y; 1 ¥, beda odzwierciedla¢ te wpltywy (oprocz ewentualnych
wplywow ze strony czynnika T oraz s(r X T), co jednak nie bedzie juz
dalej demonstrowane??).

19 Wprawdzie w ksiazce tej nie omawiane sa schematy wewngtrzgrupowe, ale na mar-
ginesie warto dodaé, ze rysunek 9. mozna potraktowaé jako prototypowy w odniesieniu
do jednoczynnikowego schematu wewnatrzgrupowego. Schemat ten ponownie zawie-
ratby czynnik staly T (metoda nauczania), natomiast czynnik losowy r odpowiadalby
teraz nie nauczycielom (zostaja usunieci z modelu), ale badanym osobom (tutaj ucz-
niom). Wtedy warto$ci w érodku tabeli nalezatoby potraktowaé nie jako $rednie nau-
czycieli, tylko jako wyniki surowe osdb badanych. Rozumowanie zaprezentowane
w tekScie dostarcza uzasadnienia, dlaczego statystyka F dla efektu T przyjetaby postaé
F =MS;/MSpwr, co w tym przypadku nalezaloby rozumieé¢ jako F = MSpetoda/

Msbadane jednostki X metoda-
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rL T2 r3 T4 Is Te I'7 TI's Iy rio|Srednie w populacji $rednie w prébie
t1 4578565210486 6 5
t2 18{7i!5 4/6/102 8 4 6 6 7

Srednie 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

Rysunek 9. Wynik losowania trzech elementéw z jednej populacji

Zrodto: opracowanie wlasne.

2.3. Statystyka quasi-F

Przypomnijmy, ze konstruujac iloraz F, do mianownika nalezy szukac
takiego MS, ktérego warto$¢ oczekiwana sktada sie z tych samych kom-
ponentéw, co warto$é oczekiwana dla testowanego efektu, poza kompo-
nentem dla efektu. Przyjmuje sie tu implicite, ze uda sie znalezé do-
ktadnie jeden éredni kwadrat, ktéry spelnia ten warunek. Niestety nie
zawsze sie to udaje — probleméw pod tym wzgledem czesto dostarczaja,
schematy, w ktorych czynnik losowy znajduje sie w strukturze krzyzo-
wej. Przyklad takiego schematu, wraz z odpowiadajacymi mu E(MS),
przedstawia tabela 13.

Tabela 13. Oczekiwane $rednie kwadraty dla schematu s x r(T)

Zrédla MS E(MS)
T MS; rsfz +s07r) + 105 | T 05
r(T) MS;(ry SOy +0%rm)
s MS, tro? +050 )
TXs MSqys TOPxs +052><r(T)
sX1(T) | MSsurr T m)

Zr6dlo: opracowanie wlasne.

Schemat ten2? bedzie interesowal nas przez wzglad na trudnosé
poddania testowl czynnika stalego T. Zauwazmy, ze odpowiednim

20 W nawigzaniu do Wprowadzenia i przedstawionego tam badania nad szybkoécig czy-
tania stéw — ten model, zdaniem Clarka (1973), powinni przyjaé badacze (T to czynnik
staty ,,cze$ci mowy” o poziomach ,czasowniki” i ,rzeczowniki”, r(T) to czynnik losowy
»slowa” zagniezdzony w czynniku T, s to czynnik losowy ,,0soby badane”). Przyktad in-
nego badania opartego na tym schemacie Czytelnik znajdzie u Keppela i Wickensa
(2004: 546).
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skladnlklem btedu jest w tym przypadku MS, ktorego E(MS) = sar(T) +
ToAs + str(T) Niestety na liScie nie ma MS, ktéry spelnilby ten waru-

nek. To, co mozna w tej sytuacji zrobi¢, to znalez¢ takie wyrazenie ztozone
z kilku dostepnych $rednich kwadratéow, ktore pozwoli uzyskaé pozadanag,
sume komponentéw E(MS). Tutaj ten cel osiagniemy za pomoca;

E(MSy(1y + MSpys = MSgur(r)) = SOy + T0Fxs + Odirr)

Statystyka testowa bedzie teraz quasi-F. Przyjmie ona nastepujaca
postaé (Keppel, Wickens, 2004: 546):

MS;

F' =
MSy 7y + MStxs — MSsur(ry

Zauwazmy, ze licznik bedzie sie réznit od mianownika jedynie kom-
ponentem dla efektu, gdy iloraz quasi-F skonstruujemy takze w inny
sposob (Clark, 1973):

MSr + MSgyr (1)
MSy(ry + MStxs

no__

Obydwie statystyki sa poprawne zbudowane, niemniej sam fakt, ze
istnieja dwie, a zatem kazda moze przynie$¢ inny wynik 1inne rozstrzy-
gniecie wobec hipotezy zerowej, bywa powodem krytycznego nastawie-
nia wobec stosowania quasi-F' (Jackson, Brashers 1994a). Z drugie;j
strony nie jest kwestia zupelnej dowolnos$ci dla badacza, czy zastosuje
F', czy F", gdyz kazda z tych statystyk ma swoje ograniczenia.

F' moze przyjaé warto$é ujemna, gdyz w mianowniku przewiduje
sie odejmowanie. Odpowiedzia na ten problem jest wlaénie F'' (Winer,
1971: 377).

Natomiast problem dotyczacy obu statystyk wiaze sie z liczba
stopni swobody. Nie dotyczy on ,zwykle)” statystyki F, poniewaz tam
zarowno liczba swobody dla licznika df;, jak i dla mianownika df, to
liczby catkowite, dlatego ustosunkowujac sie do hipotezy zerowe;j, wiel-
koé¢ statystyki F mozna bezposrednio odnies¢ do rozkladu F. Nato-
miast jesli wielko$é w liczniku (/fmianowniku) jest wyrazeniem zlozo-
nym z kilku érednich kwadratéw, to liczba stopni swobody dla licznika
(/mianownika) bedzie musiata by¢ zaokraglana do najblizszej liczby cal-
kowitej. To znaczy, ze rozklad F jest tylko przyblizonym (mniej lub bar-
dziej) rozkladem dla quasi-F.

Spos6b wyznaczania liczby stopni swobody podaje za Winerem (1971:
377-382), ktory z kolei relacjonuje metode Satterthwaite’a (1946).
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Przedstawmy ogdlna postaé F'' za pomoca;:

u+v

12

T wHx

gdzie u,v,w,x symbolizuja odpowiednie $érednie kwadraty. Liczba
stopni swobody dla tych §rednich kwadratow bedzie oznaczona odpo-
wiednio przez df,, df,, df,,, dfy.

Liczba stopni swobody dfina licznika F'' bedzie okre§lona wzorem:

(u +v)?
u? = v?
_+_
dfy * dfy

A liczba stopni swobody dla mianownika F'’ bedzie okre§lona wzorem:

dfy =

(w + x)?
w2 x2
_+_
dfw = dfx

df, =

Teraz przedstawmy ogdlng postaé F’ za pomoca;:
u

!

Twhx—v

Wtedy liczba stopni swobody dla licznika F' bedzie wynosié:
dfy = dfy

A liczba stopni swobody dla mianownika F’ bedzie wynosié:

w+x —u)?
w2  x2  p2?
dfw = dfy ~ dfy

af, =

Wzér na liczbe stopni swobody mozna uogdlnié do postaci:

X a; MS)?
V=S @iy

fi

gdzie a; moze przyjac¢ wartos¢ 1 albo —1. Obliczajac df, dla mianownika
ilorazu F',toa; = 1,a, =1, ag = —1.
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Clark (1973) opisuje jeszcze jedna statystyke, ktéra mogltaby by¢
w tej sytuacji zastosowana, tj. Min F'. Statystyka ta, zdaniem Smitha
(2005), powinna by¢ traktowana jako wariant drugiego wyboru (najlep-
szym bedzie F' lub F'"'), jako ze jest nieco zbyt konserwatywna (takze
Wickens, Keppel, 1983).

2.4. Zalozenia modeli

W modelu jednoczynnikowym z efektem stalym T:

Yij =kt a; €

w ktorym a; reprezentuje efekt staly i-tego poziomu czynnika T, przyj-
mowane sg nastepujace zalozenia?! (Glass, Hopkins, 1996: 402; Sahai,
Ageel, 2000: 12):
e w kazde) podpopulacji bledy losowe (reszty) €;; sa niezalezne,
maja rozklad normalny o §redniej rownej 0 1 wspdlnej wariancji
o2 (tutaj 02 odpowiada O'SZ(T)). Te trzy kluczowe zalozenia: nieza-
leznoéci, normalno$ci oraz jednorodnosci wariancji btedéw loso-
wych mozna zapisa¢ w skrétowe]j postaci jako: €;;~NID(0, a2);

e na parametry naklada sie ograniczenia méwiace, ze Y, a; = 0.

W modelu dwuczynnikowym z efektami stalymi T oraz R
w strukturze krzyzowej T X R:

Yijk = h+ a; + B+ (aB)ij + €iji

w ktorym a; reprezentuje efekt staty i-tego poziomu czynnika T, f; re-
prezentuje efekt staly czynnika R, a (af);; reprezentuje efekt staly in-
terakcji i-tego poziomu czynnika T z j-tym poziomem czynnika R, przyj-
mowane sa nastepujace zatozenia (Sahai, Ageel, 2000: 180-181):
e ¢€~NID(O, 02), przy czym tutaj 2 odpowiada O'SZ(TX R)
e w odniesieniu do trzech efektow stalych naktada sie ograniczenia
mowiace, ze Y a; = %, B = X(apf);j = 0.

21 W literaturze przedmiotu zalozenia formutowane sa badZ w odniesieniu do rozkladu y;;
(np. Wiktorowicz, Grzelak, Grzeszkiewicz-Radulska, 2020: 105) badz rozkladu €;;. Pamie-
tajac, ze €;; mozemy przedstawic jako €;; = y;; — u — a; oraz, ze zaréwno g, jak i a; to para-
metry, a wiec wartoéci stale, to €;; jest prosta transformacja y;;. Z tego powodu zalozenia
dotyczace rozkladéw y;; i €;; sa réwnowazne (Glass, Hopkins, 1996: 402).
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W modelu jednoczynnikowym z efektem losowym ¢:

Yij =t a;+€;

w ktérym a; reprezentuje teraz nie staly, ale losowy efekt i-tego po-
ziomu czynnika t, przyjmuje sie, ze (Glass, Hopkins, 1996: 537, 543;
Sahai, Ageel, 2000: 12):
e ¢€;~NID(0,02), przy czym tutaj ¢ odpowiada asz(t);
e q; sa niezalezne 1 maja rozktad normalny o $éredniej réwnej 0 1 wa-
riancji 2 (tutaj 62 odpowiada o#), w skrécie a;~NID (0, 52);
* @;oraz €;; sa wzajemnie niezalezne.

W modelu dwuczynnikowym z efektami losowymi t oraz r
w strukturze krzyzowej t X r:

Yijk = u+a;+ B+ (af)ij + €k

w ktérym a; reprezentuje losowy efekt i-tego poziomu czynnika t, f3;
reprezentuje losowy efekt czynnika r, natomiast (af);; reprezentuje
losowy efekt interakcji i-tego poziomu czynnika t z j-tym poziomem
czynnika r, przyjmuje sie nastepujace zalozenia (Sahai, Ageel, 2000:
180-181):

€ijx~NID(0, 02), przy czym tutaj 2 odpowiada USZ(M);
a;~NID(0,02), przy czym tutaj 2 odpowiada o7;

Bij~NID (O, O'E), przy czym tutaj aﬁ odpowiada o/?;

(aB)ij~NID (0, a[fﬁ), przy czym tutaj aéB odpowiada cr(ztxr);

a;, Bj, (aB);j oraz €;j; sa wzajemnie niezalezne.

W modelu dwuczynnikowym z efektami losowymi t oraz r
w strukturze zagniezdzonej r(t):

Yije = M+ a; + Bjy + €k

w ktorym a; reprezentuje losowy efekt i-tego poziomu czynnika t, f;;
reprezentuje losowy efekt czynnika r zagniezdzonego w czynniku t,
przyjmuje sie nastepujace zalozenia (Sahai, Ageel, 2000: 350, 371-373):

o €exij~NID(0,02), przy czym tutaj o odpowiada o, (r);

e q;~NID(0,02), przy czym tutaj 62 odpowiada o?;

* Bjw~NI D(O, aﬁ), przy czym tutaj O'E odpowiada o?;

* a;, Bjgi), €x(ij) Sa& wzajemnie niezalezne.
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W modelu dwuczynnikowym z efektami stalymi T oraz R
w strukturze zagniezdzonej R(T):

Yijk = B+ ai + Bjay + €xij

w ktorym «a; reprezentuje staly efekt i-tego poziomu czynnika T, B;;
reprezentuje staly efekt czynnika R zagniezdzonego w czynniku T,
przyjmuje sie nastepujace zatozenia (Sahai, Ageel, 2000: 350):

o €xij~NID(0,02), przy czym tutaj o odpowiada aZigry);

e naklada sie ograniczenia méwiace, ze Y, a; = ¥, B¢y = 0.

W modelu dwuczynnikowym z efektem stalym T oraz efektem
losowym r w strukturze zagniezdzonej r(T):

Yijk = 1+ a; + Bjy + €k

w ktorym «a; reprezentuje staly efekt i-tego poziomu czynnika T, B;;
reprezentuje losowy efekt czynnika r zagniezdzonego w czynniku T,
przyjmuje sie nastepujace zatozenia (Sahai, Ageel, 2000: 350, 371-373):

*  exuj)~NID(O, 02), przy czym tutaj 62 odpowiada crsz(r(T));

e Bjw~NI D(O, aﬁ), przy czym tutaj O'E odpowiada O'TZ(T);

*  Bju) oraz €y ;) sa wzajemnie niezalezne;

¢ naklada sie ograniczenie mowiace, ze ), a; = 0.

W modelu dwuczynnikowym z efektem stalym T oraz efektem
losowym r w strukturze krzyzowej T X r:

Yijk =t a;+ B+ (af)ij + €k

w ktérym a; reprezentuje efekt staly i-tego poziomu czynnika T, §; re-
prezentuje losowy efekt czynnika r, natomiast (af);; reprezentuje lo-
sowy efekt interakecji i-tego poziomu czynnika T z j-tym poziomem czyn-
nika r, przyjmuje sie nastepujace zalozenia (Stanisz, 2007: 592;
Maxwell, Delaney, Kelly 2018: 557-558; Jackson, Brashers, 1994a: 33):
o €;x~NID(0,02), przy czym tutaj o odpowiada o yy;
e pj~NID (0, O'E), przy czym tutaj aﬁ odpowiada o?;
e Ya;=0;
o (aﬁ)i]wN(O, aéﬁ), przy czym tuta] aéﬁ odpowiada g2.,, a takze
X(ap);j =0 dla wszystkich j. Zalozenie niezaleznosci nie jest
w tym przypadku spelnione;
e B, (af);j oraz €;; sa wzajemnie niezalezne.
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Powyzsze zalozenia dotyczace interakcji w modelu T X r sa powszech-
nie przyjmowane w podrecznikach, ale trzeba wiedzieé, ze sq tez inne
sposoby ujecia interakcji miedzy czynnikiem losowym i stalym. R6znia,
sie one, po pierwsze, obecnoscig ograniczenia Y.(af);; = 0 dla wszyst-
kich j. Ograniczenie to uwzglednione jest w przyjetym tutaj zestawie
zalozen, a nawet wiecej — w zasadach generowania E(MS) przedstawio-
nych w podrozdziale 2.2. Ograniczenie to glosi, ze efekty interakcyjne
sumuja sie do zera na wszystkich poziomach czynnika statego. Cena
jego przyjecia jest dopuszczenie do wystapienia ujemnych korelacji
miedzy sktadnikami interakeji. Wtaénie dlatego, by pozby¢ sie tej kom-
plikacji niektérzy praktycy przyjmuja model bez ograniczenia. Ale i to
rozwigzanie ma swoj koszt. Brak ograniczenia skutkuje tym, ze E(MS)
dla czynnika r musiatby dodatkowo uwzgledniaé¢ interakcje 1 przyjaé
postaé E(MS,) = tsc? + so%,, + af(Txr) (por. tabela 6.). To oznacza takze
konieczno$¢ zmiany sktadnika btedu w ilorazie F z MSgryx,) na MSyy,
(por. tabela 11.). Model bez ograniczenia nie pozwala wiec sensownie
ustosunkowaé sie do hipotezy zerowej wzgledem czynnika losowego.
I wlaénie ta utrata mozliwo$ci wlasciwej oceny efektu czynnika loso-
wego 1 jest zasadniczym powodem, dla ktorego w podrecznikach aka-
demickich tego modelu sie nie wykorzystuje. Tymczasem Czytelnik po-
winien wiedzieé, ze w domy$§lne opcje procedur analitycznych w SPSS,
a takze w SAS sa zaimplementowane algorytmy odpowiadajace mode-
lowi bez ograniczenia (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 605-606). To
oznacza, ze uzytkownicy wymienionych pakietéw, ktorzy sa zaintere-
sowani modelem z ograniczeniem powinni przeprowadzi¢ analizy o sa-
modzielnie napisane komendy w edytorze polecen.

Druga réznica w przyjmowanych zatozeniach obejmuje jedynie mo-
dele z ograniczeniem. Dotyczy ona sposobu ujecia wariancji efektéw in-
terakcyjnych. Tutaj przyjeto, ze (af);;~N (0, 0‘%3 , hatomiast niektdrzy
badacze przyjmuja, ze (a',b’)ij~N(O, [(t — 1)/t]0aﬁ) (np. Sahai, Ageel,
2000: 181). Ta réznica z kolei rzutuje na sposéb oszacowania kompo-
nentéw wariancyjnych (Ato, Vallejo, Palmer, 2013).

2.5. Miary wielkosci efektu oparte na komponentach
wariancyjnych

Najmniej skomplikowanym sposobem ustalenia wielkosci efektu jest
wyznaczenie R? (réwnowaznie: n?). Wielkoé¢é ta obliczana jest jako sto-
sunek sumy kwadratéw odchylen od §rednich. Przykladowo wielko§é
efektu czynnika T obliczona bytaby jako (Maxwell, Delaney, Kelly,
2018: 564; Howell, 2007: 438):
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Rz o S5t
SStotal

W przypadku modelu jednoczynnikowego wzoér ten mozna ukon-
kretnié¢ do postaci:

R2 = SSr
SSt + SS4r)
a jego ogblna postaé przedstawié jako:

2 SSefektT
SSefertT T SShiaa

W przypadku modelu dwuczynnikowego, przewidujacego réwniez
obecno$¢ czynnika R, wielko$é efektu dla czynnika T obliczona bytaby
Z WZOru:

oSSy SSp
SStotar  SST + SSgp + SSrxr + SSs(rxr)

RZ

ktérego ogdlna postaé bytaby:

SST SSefektT

R2 = =
SStotal Ssefekt Tt Z SSpozosta}e efekty + SSbiqd

W modelu dwu- i wiecej czynnikowym mozliwe byloby tez oblicze-
nie czastkowej wielkosci efektu czynnika T:

R2 _ SSefektT _ S5t
czastkowy SsefektT'l_SSb’f%d SST+SSS(T><R)

Proste od strony rachunkowej R? oraz R?qutkowy sq dobrymi staty-
stykami opisowymi, ale niestety jako oszacowania wielkosci efektu
w populacji sg estymatorami obcigzonymi. Na dodatek nie pozwalaja
réznicowaé wielkoSci efektéw statych oraz losowych (Howell, 2007: 438).
Dzieje sie tak, poniewaz wielkos¢ SS dla czynnika bedzie taka sama nie-
zaleznie od tego, czy ma on status staly czy losowy (np. SS; = SS;).

Zwazywszy na te wady, w praktyce badawczej jako miary wielko§ci
efektéw stalych stosuje sie w? (omega kwadrat) oraz w?zqstkowy, a dla
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efektéw losowych stosuje sie ich odpowiedniki, ktorymi sa wspoétczyn-
nik korelacji wewnatrzklasowej p; (ang. intraclass correlation) oraz
czastkowy wspolczynnik korelacji wewnatrzklasowe] p; czastkowy
(Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 565; Kirk, 2005). Wprawdzie w? oraz
p; (oraz ich czastkowe odpowiedniki) rowniez sg estymatorami obcigzo-
nymi, niemniej w znacznie mniejszym stopniu niz R? (Kirk, 2005; Vau-
ghan, Corballis, 1969: 206)22.

Interpretacje wartoéci w? podaje R. Kirk (2005: 5). Wedlug tej pro-
pozycji, opracowanej na podstawie skali Cohena (1988), wartosci rzedu
0.010 uznaje sie za é§wiadczace o malej wielkoéci efektu. O $éredniej
wielkoSci efektu éwiadceza wartoéci rzedu 0.059, a o duzej wielkoéci
wartoéci rzedu 0.138. WielkoSci te nalezy traktowaé orientacyjnie 1 braé
pod uwage, ze w réznych dziedzinach nauki te wielko$ci moga by¢ inne.

R. Kirk (2005) w cytowanym wyzej encyklopedycznym zZrédle ob-
szernie omawia zaréwno w?, jak i p;, ale nie podaje informacji, jak na-
lezy interpretowaé wartoéci drugiej z tych miar. Stosowana przez nie-
ktérych badaczy?? praktyka, by w formulach na wielkoéé efektu
postugiwad sie tylko jednym symbolem miary, a konkretnie w? (rozwia-
zanie to zaklada, ze formuly uwzgledniaja dystynkcje miedzy efektami
losowymi i stalymi, a ujednolicenie dotyczy jedynie nazwy miary
efektu), moglaby sugerowadé, ze wartosci p; nalezy interpretowaé tak
samo, jak wartoéci w?. Sugestia taka nie bedzie jednak trafna, gdyz
— przy tym samym zestawie danych — zmiana statusu czynnika ze sta-
lego T na losowy t bedzie wigzaé sie ze wzrostem warto$ci miernika.
Gdyby rozpatrywaé¢ model jednoczynnikowy, to wielko$¢ efektu czyn-
nika T wynoszaca przykladowo 0.155, bedzie odpowiadaé wielko$ci
0.268 dla czynnika t. Dla modelu jednoczynnikowego relacje miedzy w?
a p; opisuja ponizsze formuty (Kirk 2005):

P1
0% = —
2—p;
. 207
Pr=ar vt

Interpretacje warto$ci posrednich p; w kategoriach ,efekt staby”,
yumiarkowany”, ,,duzy” spotyka sie w literaturze rzadko, a autorzy po-
dejmujacy te kwestie powoltuja sie na bardzo ogdlng zasade, zgodnie

22 Przeglad innych, szczegélowych ograniczen omega kwadrat i korelacji wewnatrzkla-
sowej Czytelnik znajdzie u R. Kirka (2005).
23 Nalezy do nich m.in. Howell (2007: 438—439).
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z ktéra progowymi warto$ciami bylyby odpowiednio 0.2, 0.5, 0.75 (Sta-
nisz, 2007: 361-362; Hedges, Hedberg, 2007: 77) lub wskazuja na spo-
séb oceny odpowiadajacy wspotczynnikowi korelacji r Pearsona (Cohen,
1988: 83), czyli odpowiednio 0.1, 0.3, 0.5 (Field, 2005: 5; McGraw,
Wong, 1996: 39). W rozwazaniach tych uwzglednic¢ jeszcze trzeba, ze
wspotczynnik korelacji wewnatrzklasowej jest wykorzystywany w bar-
dzo rbéznych celach, takze do oceny rzetelno$ci pomiaru, a w takich
przypadkach dopiero wartosci bardzo wysokie, bliskie jednosci, beda
satysfakcjonujace. Jednoczeénie przy innych zastosowaniach czy na in-
nych polach wartosci p; rzedu 0.2 lub nizsze moga juz by¢ uznane za
znaczace (Hedges, Hedberg, 2007: 77). Ostatecznie wiec nalezy zgodzié
sie ze Staniszem (2007: 361), ze ,nie ma skali na to, jak duzy musi
by¢ efekt, aby by¢ znaczacy”. A zatem — konczac watek — ocena wielko-
éci efektu, czy to p;, czy w?, powinna odbywaé sie z uwzglednieniem
wynikéw badan przeprowadzanych w danym obszarze 1 wartoSci tam
raportowane powinny stac sie punktem odniesienia dla oceny efektu.

Wracajac do ogélnej charakterystyki omawianych miernikéw, na-
lezy dodaé, ze oszacowania zaréwno w? (Gamst, Meyers, Guarino,
2008), jak 1 p; (Kenny, Judd, 1986) moga przyjaé warto$ci ujemne.
W takich przypadkach uznaje sie, ze wielko$¢ objasnionej zmiennosci
wynosi zero (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 130).

Oszacowania dla w? oraz p, poérednio opieraja, sie oczekiwanych
$rednich kwadratach E(MS), a co za tym idzie wzory na wielko$¢ efektu
beda, sie r6znity w zaleznosci od modelu. To oznacza réwniez, ze bada-
czowl przydatna bedzie umiejetnosé samodzielnego wyznaczania kon-
kretnych formut na wielko§¢ efektu w oparciu o wzér ogblny. Umiejet-
noéé ta bedzie szczegdlnie pozadana, gdy w gre wchodzié¢ bedzie model
rozbudowany 1 zlozony — wariantow takich modeli moze byé¢ bardzo
duzo i trudno, aby kazdy z nich byt omawiany w podrecznikach.

Ogélny wzér na wielkoéé efektu ma postaé (Maxwell, Delaney,
Kelly, 2018: 565, Howell, 2007: 438):

A2
Uefekt

~2 ~2 ~2
O-efekt + Z Gpozosta}e efekty + Ub%qd

a gdy interesuje nas wielko$é czastkowa efektu, wtedy stosowana jest
formutla:

A2
Gefekt

~2 ~2
Gefekt + O-b{qd
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Obecno$é 62 w powyzszych formulach oznacza, ze zakladaja one, iz
kazdy z efektéw modelu jest losowy. W przypadku, w ktérym efekt
mialby byé staly, symbol 62 nalezy zastapi¢ przez symbol 2.

Oba rodzaje estymatoréw — 62 oraz ®% — nazywa sie komponentami
warlancyjnymi (ang. variance components), choé¢ tylko pierwszy zashu-
guje na to miano w pelni, jako ze odnosi sie do efektéw losowych per se24.

Dalszy wywod zostanie podzielony na czesci wedtug podstawowych
typoéw modeli analitycznych. W kazdej czeSci zostanie pokazane, jak
nalezy szacowacé poszczegdlne komponenty wariancyjne, a takze jaka
postaé maja wzory na wielkoéé poszczegdlnych efektéw. Poniewaz pod-
stawa wyznaczenia komponentéw wariancyjnych jest znajomosé E(MS)
dla modelu, to wywod jest uzupelniany informacja na ten temat.
Wszystkie omawiane modele odnosza sie do schematéw dla grup nieza-
leznych oraz réwnolicznych.

Model jednoczynnikowy z efektem losowym t

Oczekiwane érednie kwadraty dla poszczegdlnych zrédet w tym modelu
przedstawia tabela 14.

Tabela 14. Oczekiwane Srednie kwadraty dla schematu z efektem losowym ¢

Zrédla Poziomy MS E(MS)
t t MS, so? + 0
s(t) s MSst Tew

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W modelu tym wielko§ci mozliwe do oszacowania to asz(t) oraz of.
W przypadku asz(t) sprawa jest prosta, mozemy go oszacowac bezposred-
nio za pomoca;

~2
Ost) = Ms(t)
Jezeli chodzi o 6?, to sprawa jest odrobine trudniejsza, poniewaz

nie wystepuje on w izolacji — MS; dostarcza szacunku catoSci satz+052(t),
ktérej of jest tylko czeécia. Trudnoéci tej mozna jednak szybko zara-

24 Komponent wariancyjny 62 jest definiowany jako oszacowanie wariancji rozkladu
$rednich w populacji poziomdéw czynnika losowego. Wlaéciwa analiza komponentéw
wariancyjnych obejmuje wiec z definicji jedynie efekty losowe (Glass, Hopkins, 1996:
549). Nalezy zaznaczyé, ze analiza komponentéw wariancyjnych jako taka nie jest
w tej ksiazce omawiana.
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dzié. Wyizolowanie i oszacowanie 7 bedzie mozliwe dzieki prostemu
przeksztalceniu:

6 = (MS; — MSs(t))/S

Badany efekt t jest losowy, a zatem jego wielko$¢ bedzie szacowana
za pomoca p; wedlug wzoru:

y (MS; — MSg(t))
N Ot N

Pl = 571 52, ~ (MS.— MSy))
S

+ MSS(t)

Po dalszych przeksztalceniach algebraicznych wzoér ten przybiera
znang posta¢ (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 598):

_ (MSy — MSyy)

Pr:t

ktérej uogblnienie mozna znalezé w wielu podrecznikach (np. Kirk,
2005: 537) jako:

ﬁ _ (MSefekt - MSb%qd)
"7 (MSefere + (s — 1)MSpipa)

Warto uzupeinié, ze wspodlczynnik korelacji wewnatrzklasowej
moze byé wykorzystywany do oceny spetnienia zalozenia o niezalezno-
$ci pomiaréw. Ocena taka moze byé przeprowadzona przede wszystkim
w odniesieniu do zrédia, ktore grupuje obserwacje i tworzy wspomniane
juz zagrozenie braku niezaleznosci z powodu grup (Kenny, Judt, 1986;
Jackson, Brashers, 1994a: 33). Nie jest tu wiec mowa o zmiennej odpo-
wiadajacej gléwnej manipulacji eksperymentalnej, ktéra grupuje ob-
serwacje w sposob pozadany 1 celowy, ale o zrédtach dodatkowo grupu-
jacych obserwacje w sposéb poniekad ,ukryty”, np. uczniowie sg
pogrupowani w klasy, respondenci tworza grupy , przyporzadkowane”
ankieterom. Wspdtczynnik korelacji wewnatrzklasowej pozwoli ustalic,
w jakim stopniu obserwacje wewnatrz grup sa do siebie podobne. Wiel-
kosci do powyzszego wzoru uzyskamy przeprowadzajac jednoczynni-
kowag analize wariancji, w ktérej czynnikiem bedzie zmienna grupujaca
(np. klasa, ankieter). Dysponujac wielkos$cig p;, w kolejnym kroku
mozna ustalié¢ stopien, w jakim obcigzone sa wyniki efektem zmienne;j
grupujacej (Groves, 1989; Jabkowski, 2015: 86-95). Przypomnijmy tez,
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ze remedium na to obcigzenie jest wlaczenie zmiennej grupujacej do
zasadniczej analizy.

Przy okazji warto zauwazyé, ze interpretacja wielkosci wspdl-
czynnika korelacji wewnatrzklasowej moze by¢ wyznaczona zaréwno
pytaniem o procent wyjasénionej wariancji (za jaki procent catkowitego
zréznicowania odpowiada zréznicowanie miedzy poziomami czynnika t?),
(np. Sahai, Ageel, 2000: 45), jak i pytaniem o stopien podobienstwa ele-
mentéw nalezacych do tej samej grupy czynnika ¢ (np. Stanisz, 2007:
583). Przyktadowo wyobrazmy sobie badanie, w ktéorym badanymi jed-
nostkami sg uczniowie (s), a badana cecha jest ocena otrzymana przez
ucznia (np. procent przyznanych punktéw za napisany esej). Problem
badawczy dotyczy wplywu egzaminatoréw (oznaczonych jako czynnik
t) na przyznana liczbe punktéow. Zakladamy sytuacje, w ktérej z popu-
lacji egzaminatoréw wylosowano ich prébe, a takze, ze eseje przypo-
rzadkowano egzaminatorom na drodze losowej. Na jednego egzamina-
tora przypada kilka esejow 1 jeden esej jest oceniany przez jednego
egzaminatora — to tworzy sytuacje, w ktorej czynnik ,uczen” jest za-
gniezdzony w czynniku ,egzaminator”. Mamy wiec w tym schemacie
dwa zrodla zmiennosSci: t oraz s(t). I teraz przyjmijmy, ze efekt czyn-
nika t okazat sie istotny statystycznie oraz ze

.6 6 891 _89.1_0551—5510/
pl:t—6t2+6sz(t)—55‘89.1+72.4‘161.5_' R

Interpretujac te wyniki moglibyémy powiedzieé, po pierwsze, ze eg-
zaminatorzy réznia sie istotnie statystycznie pod wzgledem $redniej
ocen (ocena istotnie zalezy od tego, kto ocenia). Po drugie, wyrazajac
wielko$§¢ tej zaleznoéci, mozna byloby powiedzieé, ze za okolo 55% zréz-
nicowania w ocenach odpowiadaja réznice miedzy egzaminatorami
w sposobach oceniania, 1 ekwiwalentnie, ze korelacja pomiedzy oce-
nami uczniéw ocenianych przez tego samego egzaminatora wynosi
0.551, a zatem oceny uczniéw ocenianych przez te sama osobe wykazuja,
znaczne podobienstwo. Im warto$é wspélczynnika korelacji wewnatrz-
klasowej bytaby blizsza 1, tym to podobienstwo byloby wieksze, i tym
samym wiekszy bytby wplyw egzaminatora na ocene.

Model dwuczynnikowy z efektami losowymi t oraz r w struktu-
rze krzyzowej t X r

Oczekiwane érednie kwadraty dla poszczegdlnych zrédet w tym modelu
przedstawia tabela 15.
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Tabela 15. Oczekiwane Srednie kwadraty dla schematu z efektami losowymi t X r

Zrédta | Poziomy MS E(MS)
t t MS, rso? +s02, +05xr)
r r MS, tso? +502, +0xr)
tXr MS;ixr SOhr +‘752(t><r)
s(tXT1) s MSs(exr) O5(exr)

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Oszacowania komponentéw wariancyjnych (Vaughan, Corballis,
1969: 206) to:

652(t><r) = MSs(txr)
61:2><r = (MS¢xr — M'ss(txr))/s
67 = (MS, — MSpxp)/ts
of = (MS; — MSy,)/7s

Wielkosé efektu losowego t bedzie szacowana za pomoca wzoru
(Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 565):

6¢

ﬁl:t =2 A2 ~2 ~2
0 t 07 + 04, + Os(txr)

Korelacje czastkowa wyznaczymy wedlug formuty:

. &t
P1 czastkowy:t = =3 . ~2
Ot + Us(txr)

Analogicznie zostanie wyznaczone oszacowanie wielkosci efektu
czynnika r oraz efektu interakeji t X r. Dla porzadku podajmy:
2

~

Prr =

~2 ~2 ~2 ~2
0¢ + 07 + 0pxr + O5(exr)
2

pi czastkowy:r = A3 | ~2
or + Js(txr)
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~2
Otxr

~2 ~2 ~2 ~2
0¢ + 07 + Oy t Og(exr)

Prexr =

~2
) _ Otxr
I czastkowy:txXr — A2 ~2
Ofsr T Gs(txr)

Model jednoczynnikowy z efektem stalym T

Oczekiwane érednie kwadraty dla poszczegdlnych zrédet w tym modelu
przedstawia tabela 1. Tym razem wielkos$ciami, jakie moga by¢ oszaco-
wane w oparciu o E(MS) sa 02 oraz O'SZ(T). Ich estymatorami beda;

Gory = MSsr
é% = (MSy — MSs(T))/S

Przypomnijmy tez, ze z dwoch szacunkéw tylko pierwszy jest sza-
cunkiem komponentu wariancyjnego.

Z uwagi na to, ze czynnik T jest staly, wielkoéé jego efektu w popu-
lacji bedzie teraz szacowana za pomoca, w? wedlug wzoru2®:

D2 = o1
T — 32 , ~2
0z + O'SZ(T)

Jak widaé powyzszy wzér26 nie zawiera szacunku 62, ktérym dys-
ponujemy, natomiast zawiera szacunek komponentu wariancyjnego
02. Relacje miedzy tymi wielkoéciami okre$la formuta (Vaughan, Cor-
ballis, 1969: 206; Jackson, Brashers, 1994a: 39):

t—1
@%:9%—t

25 Jest on rownowazny do wzoru, ktory mozna czesto spotka¢ w podrecznikach (Szym-
czak, 2018: 321; Keppel, Wickens, 2004: 164):
Sy — (t — DMSgy

Sstotal + MSS(T)

% =

26 Wz6r ten mozna réwniez przedstawié¢ w postaci (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 566):
o oXai/e

Yat/t+ &SZ(T)
Przypomnijmy jednoczeénie (patrz przypis 6.), ze 82 = Y, a?/(t — 1), dlatego jego osza-
cowanie nie moze by¢ bezposrednio uzyte we wzorze.

~N

o
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Oszacowanie komponentu wariancyjnego potrzebne do wzoru na
wielko§é efektu uzyskamy zatem w nastepujacy sposob:

(t—1) (MSt — MSg(ry)
st

02 =
A zatem wielko§c¢ efektu statego T bedzie ostatecznie szacowana za
pomoca, wzoru:

(t—1) (MSy — MSg(ry)
St
(t—1) (MSy — MSq(1))
st

% =

+ MSS(T)

Model dwuczynnikowy z efektami stalymi T oraz R w struktu-
rze krzyzowej T X R

Oczekiwane $rednie kwadraty dla poszczegdlnych zrodel w tym modelu
sq przedstawione w tabeli 2. Na podstawie E(MS) mozna dokonaé na-
stepujacych oszacowan, z ktérych tylko pierwszy jest komponentem
wariancyjnym:

6s2(TxR) = MSS(TXR)

MSr — MSs(TxR)

b7 = rs
A2 _ MSg — MSg(rxr)
R ts
g2 — MSrxr — MSs(TxR)
TXR s

Skoro mamy do czynienia z trzema efektami statymi, do wzoréow
na wielko§¢ efektéw potrzebne beda takze odpowiednie oszacowania
dla ©2. Biorac pod uwage, ze:

t—1

0F = 67 ——
r—1

@2: 2

R R
t-Dr-1

OF«r = 07
TXR TXR tr
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pozostale komponenty wariancyjne uzyskamy za pomoca nastepuja-
cych oszacowan (Vaughan, Corballis, 1969: 206):

@2 _ (t - 1)(MST - MSS(TXR))
T =

trs
@2 _ (T‘ - 1)(MSR - MSS(TXR))
R trs
02, — (t =D = D) MSrxr — MSsrxr))
TXR s

Wielko$é efektu dla czynnika T bedzie oszacowana za pomoca
wzoru:

~2
W = === =
07 +0F + 0F 5 + GSZ(TXR)

a czastkowa wielkoé¢ efektu T wedlug wzoru:

02
o7

a2 4 A2
OF + Os(rxR)

~2 —
wczqstkowy: T —

Na analogiczne] zasadzie (za pomoca w? lub wZ,,skowy) beda wy-
znaczane wielkoéci efektéw dla czynnika R oraz interakcji T X R.

Model dwuczynnikowy z efektem stalym T oraz efektem loso-
wym r w strukturze krzyzowej T X r

Powyzszy model odpowiada schematowi 2b. Oczekiwane Srednie kwa-
draty w tym modelu przedstawia tabela 6. Komponenty wariancyjne,
jakie mozna na tej podstawie wyznaczy¢ dotycza tylko efektéw loso-
wych. Beda to (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 566; Vaughan, Corbal-
lis, 1969: 206; Sahai, Ageel, 2000: 206)27:

Gotrxry = MSg(rxry

27T W przeciwienstwie autoréw wymienionych w odwotaniu, Howell (2007: 439—440) wy-
znacza komponent wariancyjny dla interakeji T X r za pomoca formutly:

@2 _ (t - 1)(MSTXT - MSS(TXT))
TXr — ts

Mozna przypuszczaé, ze wiaze sie to z przyjeciem przez Howella zalozenia, ze
(aB)ij~N(0,[(t - 1)/t]0’§[;) (zob. podrozdziat 2.4).
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MSr - MSS(TXT)
ts
MSTXr - MSS(TXT)
S

A2
r

A2 —
OTxr =

Oszacowanie komponentu dla efektu statego T bedzie wyznaczone
za pomoca:
~y  MSp — MS7y,
oz = —L X
rs
a odpowiadajacy mu komponent wariancyjny bedzie oszacowany w sposéb:

(t - 1)(MST MSTxr)

@2
T trs

Do oszacowania wielkosci efektu stalego T w populacji postuzy wzor
(Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 566):

67
G)% + 6% + 6%xr + G s(Txr)

% =

W celu oszacowania wczqstkowy r, nalezy w mianowniku pominaé 62
oraz Gz,

Natomiast wielkoéci efektéw losowych, czyli r oraz T X r beda wy-
znaczane za pomoca wzoréw na korelacje wewnatrzklasowa (Maxwell,
Delaney, Kelly, 2018: 566):

. 67
Prr = ;2 Az
0% + 67 + 6y + Os(xr)
R 2
P1 czastkowy:r = +
G S(TXT)
A2
OTxr

Prrxr =
OF + 67 + 6fyr + G2rxr)

~2
A _ UTxr
pr czastkowy:TXr — Az +
OTxr 0- s(Txr)
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Model dwuczynnikowy z efektem stalym T oraz efektem loso-
wym r w strukturze zagniezdzonej r(T)

Ten model odpowiada schematowi 2a — oczekiwane érednie kwadraty
dla Zrédet zmienno$ci w tym schemacie przedstawia tabela 10. Na jej
podstawie mozna oszacowaé nastepujace komponenty wariancyjne
(Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 588-589, 600):

5s,2(r(T)) = MSs(r(T))
Grry = (MSpery = MSg(rery)) /S
a takze komponent dla jednego efektu stalego:
6% = (MSp — MSy(1))/7s

Ponizsze wyrazenie umozliwi przeksztalcenie tego komponentu
w komponent wariancyjny:

t—1
03 = 03 —

ktory bedzie oszacowany w sposéb:

52 — (t = 1D)(MSr — MSy (1))
2 =

trs

Do oszacowania wielkosci efektu statego T w populacji postuzy
WzOr:

0% + 671y + Gy

W celu uzyskania oszacowania dla w?zastkowy: 1, nalezy w mianow-
niku pominaé Gim.

W celu oszacowania wielkoéci efektu losowego r(T) nalezy postuzyé
sie formula:

87er)
0% + 67y + Grxr)

ﬁl:r(T) =

Wyznaczajac py czastkowy:r(ry, W mianowniku nalezy pominag¢ 0z,
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Model dwuczynnikowy z efektami losowymi t i r w strukturze
zagniezdzonej r(t)

Tabela 16. Oczekiwane $rednie kwadraty dla schematu z efektami
losowymi r(t)

Zréda

Poziomy MS E(MS)
t t MS, rsof | +sofy +05 ()
r(t) r MSyr) SOy | FO5e)
s(r(®) s MSsr ey T5r(e)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie oczekiwanych Srednich kwadratéw (tabela 16.)
mozna dokonaé oszacowan dla ,docelowych” komponentéw wariancyj-
nych (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 589):

652(7"(15)) = MSs(r(t))

61”2(0 = (MST(t) - MSs(r(t)))/S

6¢ = (MS; — MSy ) /7s
Wielkoéé efektu losowego t bedzie szacowana za pomoca, wzoru:

R 67
Prt = 5 3 ~2
Ot + 0r(ty T Osr(ry)

Korelacje czastkowsa, dla tego efektu wyznaczymy z pominieciem
6r2(t) w mianowniku.

Wielko$é efektu losowego r(t) bedzie szacowana za pomoca;
87
6 + 6%y + 6oy

ﬁl:r(t) =

Natomiast korelacje czastkowa dla tego efektu wyznaczymy z po-
minieciem 62 w mianowniku.
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Model dwuczynnikowy z efektami stalymi T i R w strukturze
zagniezdzonej R(T)

Dla porzadku wezmy jeszcze pod uwage model dwuczynnikowy z efek-
tami stalymi T 1 R w strukturze zagniezdzonej, choé rzadko w praktyce
badawcze] mamy do czynienia z sytuacja, w ktorej czynnik zagniez-
dzony jest staly. Oczekiwane Srednie kwadraty w tym modelu przed-
stawia tabela 1728,

Tabela 17. Oczekiwane $rednie kwadraty dla schematu z efektami statymi
w strukturze zagniezdzonej R(T)

Zrédta | Poziomy MS E(MS)
T t MS; rs62 +0Z Ry
R(T) r MSg(r SOrmy | +05wery
s(R(T)) s MSs(r(ry) I5(R(ry)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Oszacowaniami, jakich mozna dokonaé na podstawie oczekiwanych
$rednich kwadratéow (tabela 17.) beda;

UsZ(R(T)) = MSs(r(ry)
6% = (MSy — MSs(R(T)))/’”S

Okcry = (MSgery = MS(rery))/s

Dwa ostatnie oszacowania dotycza efektow stalych, a wiec wyma-
gaja przeksztalcenia do komponentéw wariancyjnych. Biorac pod
uwage, ze:

,t—1

03 = 03—

28 Gdzie (Sahai, Ageel 2000: 352, Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 585):

02 = Y (a)?
7 (@-1
XX B

2 —
Oy = 1% (r—1)
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r—1
GIZQ(T) = 972"7

komponenty wariancyjne bedg miaty posta¢ (Maxwell, Delaney, Kelly,
2018: 589):

a2 _ (t = D)(MSy — MS(g(ry))

T trs
~ (r— 1)(M5R(T) - MSs(R(T)))
R(T) = rs

Wielkoéci dla efektéw zostang oszacowanie za pomoca, w?:

02
o7

0% + 0%y + Garery)

o2 =
, 2 . . . . ; X2
Aby oszacowal W asekowy: 7> Nalezy w mianowniku pominaé Ogry -

0%
07 + O(r) + Grry)

DRy =

. ~2 . . . . s N2
Wyznaczajac @¢,,sekowy: r(ry» W mianowniku nalezy pominaé 07.

W podrozdziale tym przedstawiono miary wielkoéci efektu oparte
na komponentach wariancyjnych dla wszystkich typéw modeli jedno-
1 dwuczynnikowych. Mozna wyrazié¢ nadzieje, ze wywdd ten dat wystar-
czajace podstawy do samodzielnego opracowania komponentéw wa-
riancyjnych w modelach trzy-29 i wiecej czynnikowych.

Dodajmy jeszcze, ze omega kwadrat oraz korelacja wewnatrzkla-
sowa nie musza by¢ miarami jedynie omnibusowymi — mozliwe jest do-
konanie oszacowan wielkoéci efektéw dla kontrastows30.

2.6. Moc testow

Przypomnijmy, ze zagadnienie mocy testéw podjeto juz w paragrafach
1.2.3.3 oraz 1.2.3.4 przy okazji omawiania planu 2b (modelu z efektem
stalym T oraz efektem losowym r w strukturze krzyzowej) oraz planu

29 Komponenty wariancyjne dla modeli trzyczynnikowych z efektami statymi, losowymi
i mieszanymi w strukturze krzyzowej przedstawiaja Vaughan i Corballis (1969: 208).
30 Zainteresowanym Czytelnikom mozna poleci¢ lekture Keppela 1 Wickensa (2004).
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2a (modelu z efektem staltym T oraz efektem losowym r w strukturze
zagniezdzonej). Przedstawiono tam m.in. czynniki, ktére w powyzszych
modelach wplywaja na moc testu efektu T, a wiec zwiekszaja lub
zmniejszaja mozliwos¢ wykrycia istniejacego efektu T. W obecnym frag-
mencie bedzie podjety inny aspekt zagadnienia mocy testéw. Mianowi-
cie zostana przedstawione procedury umozliwiajace ustalenie mocy te-
stow dla poszczegblnych efektéw w réznych schematach.

Wydaje sie, ze najbardziej uniwersalny zestaw procedur anali-
tycznych do wyznaczania mocy testow opracowal Koele (1982). Pro-
pozycja ta powstata w oparciu o zasady sformutowane przez Schef-
fégo (1959). Obejmuje ona testy dla efektéw statych oraz losowych
w schematach czynnikowych dla grup niezaleznych, a jak przeko-
nuja Jackson i Brashers (1994a) moze by¢ tez zastosowana do sche-
matéw, w ktérych czynniki pozostaja w strukturze zagniezdzonej.
Jest to jednoczeénie propozycja, ktéra daje sie zastosowaé przy po-
mocy oprogramowania, w tym najbardziej dostepnego, jakim jest MS
Excel 1 jego darmowe dodatki. Propozycja ta wymaga jednak umie-
jetnoéci wyznaczania oczekiwanych érednich kwadratéw (oraz kom-
ponentéw wariancyjnych w przypadku ewentualnej potrzeby oblicze-
nia wielko$ci mocy na podstawie wynikow proby).

Moc testu dla efektu statego3! to prawdopodobienstwo, ze warto$é
statystyki F bedzie wieksza niz warto$¢ krytyczna F (Fy.), ktére jest
okres$lane przy danej liczbie stopni swobody dla licznika ilorazu F (df;),
liczbie swobody dla mianownika (df,) oraz przy danej warto$ci niecen-
tralnego parametru lambda (1) (Koele, 1982):

1= = P(F > Frye \df1,df2,4)

Przypomnijmy, ze Fj,; jest ustalana przy zalozeniu, ze hipoteza ze-
rowa jest prawdziwa. Jest wyznaczana3s? przy przyjetym przez badacza
poziomie istotnos$ci (alfa) oraz przy danej liczbie stopni swobody dla licz-
nika ilorazu F (df;) oraz danej liczbie swobody dla mianownika (df5).

Za Jackson i Brashers (1994a: 39) uogdlniony wzoér na A mozna
przedstawic jako:

31 Moc testu dla efektu stalego moze byé wyznaczona przy pomocy funkcji NF_DIST
dostepnej w ramach nieodptatnego pakietu https:/www.real-statistics.com/ bedacego
Dodatkiem do MS Excel. Moc moze by¢ obliczona wedlug nastepujacej formutly:
=1-NF_DIST(F kryt;df1;df2;lambda;skumulowany niecentralny rozklad F=1)

32 Wartoé¢ Fy,,¢ mozna obliczy¢ przy pomocy funkcji MS Excel:
=ROZKL.F.ODWR.PS(przyjeta warto$¢ alfa, np. 0.05;df1;df2)
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ngekt

A=n
E(MS)prad dia efektu

gdzie — przypomnijmy —n oznacza liczebnoéé proby, 02 ekt Jest komponen-
tem wariancyjnym dla badanego efektu (a Scislej odpowiednikiem kompo-
nentu wariancyjnego, gdyz chodzi o efekt staly)33, a E(MS)piaq aia efertu t0
warto$¢ oczekiwana $redniego kwadratu dla bledu.

Istotne jest, ze lambda bedzie mogta by¢é wyrazana w kategoriach
f?, czyli miary wielkoéci efektu wprowadzonej przez Cohena (1988)
1 stosowanej przy ustalaniu mocy testu. Miara ta jest standaryzowana
(wielkosc¢ efektu jest odnoszona do wariancji wewnatrzgrupowej). Wy-
korzystujac dotychczas wprowadzone wielkosci 1 oznaczenia, uogol-
niong postaé wzoru na f? dla efektu stalego w schematach dla grup
niezaleznych mozna przedstawic¢ jako:

2
Gefekt

2 —
fefekt staty — 2
wewngtrzgrupowa

Powyzszy wzér bedzie wykorzystywany w dalszej cze$ci do wyznacza-
nia lambdy dla poszczegdlnych efektéw statych w kolejnych schematach.

Natomiast do ustalenia mocy testu efektu losowego34 wykorzystuje
sie k razy centralny rozklad F (Koele, 1982):

F kryt
K

1= = P(CF > Firye \dfs, df;) = P (F > 22 \dfy, df,)

Wielko$é kappa (k) wyznaczana jest zgodnie z formula (Koelle
1982: 514; Jackson, Brashers 1994a: 39):

_ E(Ms)efekt
E(MS)ptad dia efektu

33 Przeksztalcenia miedzy komponentami wariancyjnymi 02 a wariancjami 62 dla po-
szczegblnych efektéow stalych w kolejnych schematach Czytelnik znajdzie w podroz-
dziale 2.5.

3¢ Moc testu dla efektu losowego moze by¢ obliczona przy pomocy funkcji ROZKL.F
w MS Excel wedlug nastepujacej formuty

=1-ROZKL.F(F kryt /kappa;df1;df2;skumulowany=PRAWDA)
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Podobnie jak lambda, takze kappa bedzie mogla byé wyrazana
w kategoriach f2. Uogélniona posta¢ wzoru na f? dla efektu losowego
wyglada nastepujaco:

2
Gefekt

fZ —
efekt losowy 0.2

wewnatrzgrupowa

Powyzszy wzér bedzie wykorzystywany w dalszej czes$ci do wyzna-
czania kappy dla poszczegdlnych efektéw losowych w kolejnych sche-
matach.

Zgodnie z propozycja Cohena, wartoéci f? rzedu 0.01 (f = 0.1)
éwiadcza o malej wielkoéci efektu, f2 rzedu 0.0625 (f = 0.25) éwiadcza
o éredniej wielkoéci efektu, a wartoéci f2 rzedu 0.16 (f = 0.4) éwiadcza
o duzej wielkosci efektu (1988: 285—-287). Te trzy ,,progowe” wielkosci
zostaly wykorzystane w tabelach 27-32 aneksu?5.

Z uwagl na to, ze moc testu — co do zasady — powinna by¢ wyzna-
czana apriori, to znaczy przed rozpoczeciem badania, w oparciu o za-
ktadane wartosci parametréw, a nie ich szacunki, to w formutach dalej
przedstawionych eksponowane sa parametry36,

W przypadku ewentualnej potrzeby wyznaczenia mocy w oparciu
o szacunki przydatna bytaby informacja o relacjach miedzy f? a mia-
rami wielkoéci efektu przedstawionymi w poprzednim podrozdziale.
Dla modeli jednoczynnikowych zachodza relacje (Kirk, 1996):

- @

fefekt staty — 1_—&\)2
£2

&)\2 _ fefekt staty

- F2
1+ fefekt staty
férerer = —ﬁl
efekt losowy 1— ﬁl

£2
fefekt losowy

P = 72
1+ fefekt losowy

35 W nawigzaniu do podrozdziatu 2.5, w sytuacji, w ktérej badacz uzna, ze skale warto$ci
pozwalajace ocenié efekt w kategoriach staby — umiarkowany — silny powinny by¢ inne dla
®? 1 p;, wtedy powinny takze powsta¢ dwie inne skale oceny dla fezfekt staty 1 fezfekt losowy*
36 Z dyskusja na temat kontrowersyjnej praktyki wyznaczania tzw. obserwowanej mocy
(mocy ,,post hoc”) Czytelnik moze zapoznaé sie¢ w pracy: Maxwell, Delaney, Kelly, 2018:
149-152.
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Model jednoczynnikowy z efektem losowym t

W tym modelu kappa dla t powinna by¢ wyznaczona za pomoca for-
muly:

Ky = E(MS). —SGE+USZ(t)—1+s Utz —1+sf2
t — - - Q> t
EMS)s(ty Usz(t) Jsz(t)

W przypadku ewentualnej potrzeby oszacowania f;> na podstawie
wynikéw otrzymanych w proébie, oszacowanie takie uzyskamy dzieki
komponentom wariancyjnym (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 571),
przedstawionym w poprzednim podrozdziales37.

Model dwuczynnikowy z efektami losowymi t oraz r w struktu-
rze krzyzowej t X r

W tym modelu kappa dla efektu t zostanie wyznaczona za pomoca, for-
muty:

E(MS), _ 7SO + 0% + 0exr)

Ky = =
‘ E(Ms)txr Satzxr + Usz(txr)

Aby méc k, wyrazié¢ w kategoriach f2, nalezy licznik i mianownik
podzieli¢ przez wariancje btedu przypisanego do czynnika ,0soby ba-
dane”, czyli przez wariancje wewnatrzgrupowa;

2 2 2
TS0{ + SOfr + Og(exr) 14 rsof 4 S0, 14 rsof
U.sz(txr) Usz(txr) Usz(txr) Usz(txr)
Kt = = =
2 2 2 2
SOtxr + Og(txr) 1 4 S%txr 1 4 S9txr
—_——= 2 p)
Us(txr) Us(txr) Js(txr)
2 2
SOixr rs—Jt
2 2 2
Os(txr) 14 Os(txr) rsfi
2 2 2
N o 1+s
1 + > tXTr 1 + s ZtXT ]CtXT
Gs(txr) Gs(txr)

37 W tym przypadku powinna by¢ zastosowana formuta:
c?tz _ (MSt - MSs(t))/s

652(1.‘) M SS(t)

£2
&=
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Na analogicznej zasadzie wyznaczona zostanie kappa dla efektu r:

_ EMS), 1507 + 50 + 05

TEMS)exr SOhq + 0.92(t><r)

A po podzieleniu licznika i mianownika przez wariancje wewnatrz-
grupowa 1 po dalszych przeksztalceniach otrzymamy:

tsf

Kr =1+
" 1+ sf,

Kappa dla efektu interakeji t X r zostanie wyznaczona wedlug for-
muly:

E(MS)xr So'tzxr + Jsz(txr) O'tzxr
Kexr = = :1+S—:1+Sft2><
T EMS)g(exr Oixr) Oxr) "

Model jednoczynnikowy z efektem stalym T

Przypomnijmy, ze dla efektéow stalych wyznaczamy lambde. W modelu
jednoczynnikowym parametr ten przybierze postac:

2
X g2 t—1 Xai (-1 ¥ a?
_ . Or T __(@-1 t t o r2
Ar=n——=n > =n 5 =n——= nfr
Os(1) Os(1) Os(1) Os(1)

Przypomnijmy tez, ze:

Yaf X — p)?
t t

Model dwuczynnikowy z efektami stalymi T oraz R w struktu-
rze krzyzowej T X R

W modelu dwuczynnikowym T X R parametry lambda dla trzech moz-
liwych efektéw statych przybiora postaé odpowiednio:

2
xa;

— — — o f2
Ar=n =n——= nfr
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. 3B
Ok T 2
Ag =n— =n——= nfg
O5(TxR) Os(1)
N @)
TXR t
/1T><R =n 2 . =n zr = nf’ngR
O5(TxR) O5(TxR)
Przypomnijmy tez, ze:
Ya? Y —w?
t t
2
B8P Y(uj—n)
T T

Y X (ap)i; _ (wij — i —wy + H)Z

rt rt

Model dwuczynnikowy z efektem stalym T oraz efektem loso-
wym r w strukturze krzyzowej T X r

Model ten zawiera efekty mieszane — jeden efekt staty i dwa losowe.
Dla efektu stalego wyznaczona bedzie lambda:

Laf
t
Ar=n—s 0% i _ Gsz(szr) _ Tlfi
SOTxr T Os(rxry 4 +s ngr 1+ sfrx,
US(TXT)

Dla efektéw losowych wyznaczona bedzie kappa:

E(MS tso? + o2 o?
= ( )r = T S(@xr) =1+ts d =1+ tsfrz
E(MS) o2 o’
S(TXT) S(Txr) s(Txr)
E(MS s02,.,. + o’ o2
Ky = ( )T><r _ T><T2 S(TXr) —1+s 2T><r =1+ Sf’lgxr
E(MS)S(TXT) as(Txr) Gs(Txr)

Koele (1982: 515) zaznacza jednocze$nie, ze dokladne ustalenie po-
ziomy mocy dla interakcji moze by¢ bardzo trudne z uwagi na obwaro-
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wanie analiz surowymi zalozeniami dotyczacymi struktury macierzy
kowariancji. Natomiast Jackson i Brashers (1994b: 372) przekonuja, ze
problemy te nie dotycza sytuacji, w ktorej liczba pozioméw czynnika
statego T wynosi t = 2.

W zalaczniku 1. aneksu Czytelnik znajdzie tabele (27-29) z wielko-
Sciami mocy dla efektu T oraz efektu interakcji T X r. Wszystkie obli-
czenia wykonano przy zalozeniu, ze t = 2.

Wracajac jeszcze do tresci paragrafu 1.2.3.3, zauwazmy, ze wzor na
Ar uwzglednia trzy z czterech wymienionych tam czynnikéw wplywa-
jacych na wielkoéé mocy testu efektu 7. Sa to: wielkoéé efektu czynnika
T, wielko§¢ efektu interakeji T X r oraz liczba os6b badanych w grupie
s (a takze — jak pokazuje wzér — liczba oséb w prébie n, ktora jest do-
datkowo funkcjq liczby grup t). Natomiast czwarty wymieniony tam
czynnik — liczba replikacji — jest odzwierciedlony przez df;,.

Model dwuczynnikowy z efektem stalym T oraz efektem loso-
wym r w strukturze zagniezdzonej r(T)

Ten model takze zawiera efekty mieszane, ale ze wzgledu na strukture,
w jakiej pozostaja, ze sobg czynniki bedzie mial jeden efekt staty 1 jeden
efekt losowy. W tym modelu beda wyznaczone:

Yaf
t
n
1 = 0% B Oy _ nff
T 62 ¥ o2 B 02 1+sf2
r(T) s(r(T)) 1+s r(T) r(T)
2
Os(r(T)
2 2 2
e = EMS)yry SOy T Oserary) 1+ Orry 1+ sf2,
r - - - - r(T
EMS)s(rry) Usz(r(r)) Usz(r(T))

W zataczniku 2. aneksu Czytelnik znajdzie tabele (30-32) z wielko-
Sciami mocy dla efektu T oraz efektu r(T). Wszystkie obliczenia wyko-
nano przy zalozeniu, ze t = 2.

W nawiazaniu do tresci paragrafu 1.2.3.4. odnotujmy, ze wzdr na
Ar uwzglednia trzy z czterech wymienionych tam czynnikéw, od kté-
rych zalezy wielko§é mocy testu efektu T. Sg to: wielkoéé efektu czyn-
nika T, wielko§é efektu czynnika r zagniezdzonego w T oraz liczba
0s6b badanych w grupie s (a takze — zgodnie z wzorem — liczba oséb
w probie n, ktéra jest dodatkowo funkcja liczby grup t). Natomiast
czwarty wymieniony tam czynnik — liczba replikacji — jest odzwiercie-
dlony przez df,.
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2.7. Przyklad analizy danych

Na koniec proponuje analize danych dla modelu dwuczynnikowego
z efektem stalym T 1 efektem losowym r w strukturze krzyzowej (dale;j:
model T X r) oraz modelu dwuczynnikowego z efektem stalym T i efek-
tem losowym r w strukturze zagniezdzonej (dalej: model r(T)). Zestaw
danych jest niewielki — zostat celowo zminiaturyzowany, tak aby moégt
byé¢ zamieszczony w ksigzce (zatacznik 3. aneksu, tabela 33.), a Czytel-
nik — w razie potrzeby — mégt samodzielnie wykonaé zaprezentowane
nizej analizy. Dodatkowo dane zostaly przygotowane w ten sposdb, aby
ten sam zestaw mogl by¢é wykorzystany do modelu T X r oraz modelu
r(T). Zabieg ten zastosowano w celach pogladowych dla unaocznienia
powiazan oraz réznic miedzy tymi modelami. W nawiazaniu do roz-
dziatu I zademonstrowano réwniez, do jakich wynikéw 1 konkluzji (nie-
kiedy niepoprawnych) doszedtby badacz, gdyby czynnik losowy r zostat
przez niego w analizach 1) potraktowany jako staty; 2) pominiety.

Analizy przeprowadzono za pomoca IBM® SPSS® Statistics. W za-
laczniku 4. aneksu Czytelnik znajdzie komendy (do wprowadzenia
1 uruchomienia w Edytorze Polecen) za pomoca, ktérych uzyskano wy-
niki zaprezentowane w tabelach 18-25.

Sytuacja problemowa, jaka bedzie rozpatrywana, dotyczy ekspery-
mentu sondazowego przeprowadzonego w celu udzielenia odpowiedzi
na pytanie, czy styl prowadzenia wywiadu przez ankietera — socjoemo-
cjonalny vs. formalny — wplywa na odpowiedzi respondentéw38, tutaj
odnoszacych sie do pytan drazliwych. Styl prowadzenia wywiadu jest
czynnikiem stalym, oznaczonym jako T, o poziomach t; (styl socjoemo-
cjonalny) oraz t, (styl formalny). Badana cecha jest sktonno§¢ respon-
dentéw do udzielania szczerych odpowiedzi. Odpowiada jej zmienna ilo-
$ciowa indeks, ktéra potencjalnie przyjmuje wartosci od 0 do 30 (im
wyzsza warto§¢ zmiennej, tym wieksza sklonno§é). Zbiér zawiera dane
dla 30 respondentéw (osoby badane sa czynnikiem losowym oznaczo-
nym jako s; liczba 0s6b w jednej grupie wynosi 5).

Rozpocznijmy od modelu T X r. Do eksperymentu zaangazowano
trzech ankieteréw. Ankieterzy sg czynnikiem losowym r, przyjmuja-
cym poziomy 1y, 1, oraz r3. Kazdy ankieter zrealizowatl 1acznie dziesiec
wywiaddéw, pie¢ w stylu socjoemocjonalnym i pieé w stylu formalnyms39.

38 Bezposrednig inspiracje do przykladu zaczerpnetam od Dijkstry (1983), natomiast
sama problematyka stylow 1 technik prowadzenia wywiadu przez ankietera ma w me-
todologii badan sondazowych dtuga tradycje i siega m.in. prac Kahna i Cannella (1957),
Converse i Schumana (1974), Sitka (1976).

39 Liczba pozioméw dla czynnikéw: styl wywiadu, ankieter, respondent wynosi odpo-
wiedniot =2, r=3,s =5.
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Tabela 18. przedstawia $rednie na poszczegdlnych poziomach czyn-
nika T, czynnika r oraz kombinacji pozioméw tych czynnikéw. Wyniki
analizy wariancji przedstawia natomiast tabela 19.

Tabela 18. Srednie grupowe dla modelu T x r

Srednie w grupach
n 2 T3

czynnika T
t 14.6 21.6 18.4 18.2
t, 17.8 14.4 12.2 14.8

Srednie w grupach

. 16.2 18.0 15.3 -
czynnika r

Zr6dlo: opracowanie wlasne.

Tabela 19. Wyniki analizy wariancji dla modelu T X r (czynnik r losowy)

Zrodto SS df MS F wartosé p
T 86.70 t—1=1]86.70 | 1.053 0.413
r 37.80 r—1=2118.90| 2.662 0.090

TxXr 16460 | t— 1) x(r—1)=2|82.30 | 11.592 <0.001
s(TXr) | 17040 | (s—1) xtxr=24]| 7.10 —
Razem | 459.50 29 — — —

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W nawigzaniu do podrozdziatu 2.2 oraz paragrafu 2.2.1 przypo-
mnijmy, ze w modelu T X r, w ktorym ankieteréw (r) traktujemy jako
czynnik losowy, test efektu stylu wywiadu (T) musi dodatkowo uwzgled-
nia¢ losowa zmienno$¢ pochodzaca z interakeji T X r. Innymi stowy, jezeli
ustalenia dotyczace efektu T mialyby mieé¢ szeroki zakres 1 odnosi¢ sie do
nieprzebadanych respondentéw 1 jednoczesnie do nieprzebadanych an-
kieteréw, to sktadnik bledu dla ilorazu F powinien uwzgledni¢ zaréwno
zmienno$¢ pochodzaca od respondentéw, jak 1 od interakeji T X r méwia-
cej o tym, czy efekt stylu jest taki sam dla kazdego ankietera (zob. tabela
11.). Przy uwzglednieniu tej dodatkowej zmiennosci okazuje sie, ze efekt
stylu T jest nieistotny statystycznie (p = 0.413), cho¢ $rednie indeksu su-
geruja, ze styl socjoemocjonalny (18.2) bardziej sprzyja udzielaniu szcze-
rych odpowiedzi niz styl formalny (14.8). Nieistotno§é efektu stylu wy-
wiadu T jest pochodng faktu, ze w analizowanym przykladzie zmiennoéé
pochodzaca z interakeji jest bardzo duza. Zeby lepiej to uwidocznié, przed-
stawmy graficznie efekt interakeji, czyli efekt stylu dla poszczegdlnych
ankieterow. Jak pokazuje wykres 1. efekt stylu wywiadu nie jest taki sam
dla wszystkich ankieterow, a pamietajmy przy tym, ze trojke przebada-
nych ankieterow traktujemy zaledwie jako probke.
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30
216
20
178
—r
146 144 —n
r3
10
0
t1 2

Wykres 1. Efekt interakeji T X r

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

Uzupelnijmy wyniki o oszacowania wielko$ci poszczegdlnych efek-
tow (na podstawie wzoréw dostarczonych w podrozdziale 2.5):

w7 = 0.0063
Pr.r = 0.0503
Prrxr = 0.6409

Wielkosci te méwia, ze ponad 64% catkowitej zmiennosci zmiennej
indeks jest objasniany przez interakcje ankietera i stylu wywiadu T X r,
a tylko 0.6% przez styl wywiadu T. Czynnik losowy ankieter r objaénia
5% tej zmiennosSci.

Porzadkujac otrzymane ustalenia — jedyny istotny efekt, jaki zostat
uzyskany dotyczy interakcji T X r. Gdyby czynniki tworzace interakcje
byly state, kolejnym krokiem bylaby analiza prostych efektéow (analiza
efektu jednego czynnika na poziomach drugiego czynnika). Tutaj jed-
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nak — przez wzglad na fakt, ze ankieterzy sa czynnikiem losowym
— analiza efektu T na poziomach czynnika r nie jest zasadna z formal-
nego punktu widzenia, a takze nie ma wiekszego sensu merytorycz-
nego. Zadna korzy$¢ poznawcza dla nauki nie ptynelaby z ustalenia, ze
dla ankieterow Malinowskiego 1 Kowalskiego z f.odzi efekt stylu przy-
biera taka postaé, ze styl socjoemocjonalny sprzyja wiekszej otwarto$ci
respondentéw, a w przypadku ankietera Nowaka bardziej ,,sprawdza
sie” styl formalny (por. Jackson, Brashers, 1994a: 37).

Odnie$my sie jeszcze do efektu czynnika r. Réznice miedzy ankie-
terami obserwowane po uérednieniu ich wynikéw z wywiadéw prowa-
dzonych za pomoca obu stylow odzwierciedlaja efekt ankietera r ($red-
nie dla ankieter6w widnieja w ostatnim wierszu tabeli 18.). Efekt ten
nie jest istotny statystycznie, ale nawet wtedy gdyby byl, kontynuacja
analiz bylaby pozbawiona wiekszego sensu, gdyz — podobnie jak wcze-
éniej — byloby to poszukiwanie réznic miedzy konkretnymi ankiete-
rami, co nie niosloby ze soba korzy$ci poznawczej, ale tez nie pasowatby
do zastosowanego tu podejscia, ktore nakazuje traktowaé zaangazowa-
nych do eksperymentu ankieteréw jako jedna z wielu mozliwych pré-
bek ankieteréw (Jackson, Brashers, 1994a: 36).

Zobaczmy teraz, jakie rozstrzygniecie w odniesieniu do efektu czyn-
nika T uzyskaliby$Smy, traktujac czynnik ankieterzy jako staly R, a wiec
gdyby model przyjat posta¢ T X R. Zgodnie z wynikami w tabeli 20., efekt
czynnika T zdecydowanie zyskal 1 jest teraz istotny statystycznie. Stalo
sie tak za sprawa zmiany skladnika bledu, ktéry tym razem nie zawiera
losowej zmienno$ci pochodzacej od interakcji, a takze za sprawa wieksze)
liczby stopni swobody, ktora to liczba obecnie jest m.in. pochodna liczby
respondentéw. A zatem w tym modelu odkrycie badawcze glosi, ze styl
socjoemocjonalny bardziej sprzyja udzielaniu szczerych odpowiedzi niz
styl formalny — ustalenie to mozna uogélni¢ na szersza populacje respon-
dentéw, ale niestety prawidlowoéé ta musi byé uznana za reakcje na
trzech konkretnych ankieteréw, ktérzy wzieli udzial w eksperymencie.
Korzy$¢ poznawcza jest zatem zdecydowanie watpliwa.

Tabela 20. Wyniki analizy wariancji dla modelu T X R (czynnik R staty)

Zrédlo SS df | MS F warto$c p
T 86.70 1]86.70 | 12.211 0.002
R 37.80 211890 | 2.662 0.090

TxR |164.60| 2823011592 | <0.001
s(TxR)[170.40 [ 24| 7.10 - —
Razem | 459.50 | 29 -

Zr6dto: opracowanie wlasne.
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W odniesieniu do interakeji wynik sie nie zmienil — jest ona nadal
istotna statystycznie. Dalsza analiza interakcji jest formalnie zasadna,
bo zaréwno T, jak 1 R sa teraz czynnikami stalymi, ale zasadno$é mery-
toryczna jest nadal watpliwa — czynnik ankieterzy ,ze swej natury”
staly jednak nie jest, a ustalenia badawcze wzgledem tréjki konkret-
nych ankieteréw ,nadal” nie przedstawiajg soba wiekszej wartodci.

Podajmy tez wartosci oszacowan wielkoS$ci poszcezegdlnych efektow.
Zmiana statusu czynnika ankieter z losowego na staly przynosi zmiane
wartosci tych oszacowan. W wyniku tej zmiany zmniejszyta sie wiel-
koéé calkowitej zmienno$ci do wyjasénienia, ,zyskal” efekt czynnika T,
a ,stracil” efekt interakeji T X R:

®% = 0.1706
®% = 0.0506
D%y = 0.3223

Sprawdzmy takze, jakie ustalenie w odniesieniu do efektu stylu
wywiadu przynioéstby model, w ktérym czynnik ankieter bytby w ogéle
pominiety, a wiec gdyby analizy przeprowadzi¢ dla modelu jednoczyn-
nikowego z efektem statym T40. Jak przedstawia to tabela 21., efekt T
jest ponownie istotny statystycznie, cho¢ w tym modelu wartosé p jest
nieco wieksza niz w modelu T X R. Stalo sie tak z tego prostego powodu,
ze w obecnym modelu zmienno$é niewyjasniona jest wieksza niz w mo-
delu poprzednim (SSsy odpowiada tu sumie SSg, SS7xg, SSs(rxr))- Wiel-
koéé efektu T jest niewiele mniejsza i wynosi @% = 0.1552.

Tabela 21. Wyniki analizy wariancji dla modelu T (czynnik r pominiety)

Zrédlo | SS | df| ms F | wartoéé p
T 86.70 | 1]86.70 | 6.512 0.016
s(T) [372.80[ 28 13.31 — —
Razem | 459.50 | 29 — — —

Zrédto: opracowanie wlasne.

Przywotujac argumentacje z paragrafu 1.2.3, przypomnijmy jed-
nak, ze w tej sytuacji problemowej postuzenie sie modelem jednoczyn-
nikowym grozi ztamaniem zaltozenia o niezaleznos$ci pomiaréw, ponie-
waz ignorowany jest fakt, ze obserwacje sa w rzeczywistoSci

40 Liczba pozioméw dla czynnika styl wywiadu wynosi t = 2, a dla czynnika ,respon-
dent” wynosi teraz s = 15.
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pogrupowane (na 1 ankietera przypada wielu respondentéw i ich wy-
niki moga wykazywaé zaleznosé). Aby zapobiec temu ryzyku, czynnik
losowy ankieter powinien by¢ wprowadzony do analiz, a zatem powi-
nien by¢ przyjety model T X r (gdy dane maja strukture krzyzowa) lub
r(T) (gdy dane maja strukture zagniezdzona) (Judd, McClelland, Cul-
hane, 1995; Kenny, Judd, 1986).

Aby postuzenie sie modelem jednoczynnikowym T moglto by¢
uznane za poprawne, badacz powinien ustali¢ wartosé korelacji we-
wnatrzklasowej (wewnatrz grup) 1 wykazaé, ze btad wynikajacy
z pogrupowania obserwacji nie wystepuje (przyktad analiz przedsta-
wiaja, Kenny, Judd, 1986). Alternatywng metode, choé¢ przynoszaca,
co do zasady ten sam rezultat, zaproponowat B. Winer (zob. podroz-
dzial 2.8).

Przejdzmy teraz do modelu r(T). Jak juz zapowiedziano, do ana-
lizy zostana wykorzystane te same dane, co poprzednio, natomiast
uwzgledniajac strukture zagniezdzona, w jakiej sa teraz czynniki, be-
dziemy rozpatrywacé wariant, w ktérym jeden ankieter moze prowadzié
wywiady albo w stylu socjoemocjonalnym albo formalnym, a zatem roz-
wazamy przypadek, w ktorym dane pochodza od szeéciu, a nie od trzech
ankieterow?l, jak ostatnio.

Tabela 22. przedstawia §rednie na poszczegdlnych poziomach czyn-
nika T oraz czynnika r(T). Natomiast wyniki analizy wariancji sa
przedstawione w tabeli 23.

Tabela 22. Srednie grupowe dla modelu r(T)

Srednie
2 T T3 n Ts Tg w grupach
czynnika T
t 146 | 21.6 | 184 - - - 18.2
t, — — — 17.8 14.4 12.2 14.8
Srednie
w grupach 146 | 21.6 | 184 | 17.8 | 144 | 12.2 -
czynnika r(T)

Zr6dto: opracowanie wlasne.

41 Pomimo tego liczba pozioméw dla poszczegdlnych czynnikéw nie zmienia sie w sto-
sunku do schematu ze struktura krzyzowa. Poniewaz czynnik ankieter jest zagniez-
dzony w czynniku ,styl wywiadu”, liczba pozioméw dla czynnika ,ankieter” wynosir = 3.
Liczba pozioméw dla czynnika ,styl wywiadu” wynosi t = 2, a dla czynnika ,respon-
dent” wynosi s = 5.
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Tabela 23. Wyniki analizy wariancji dla modelu r(T) (czynnik r losowy)

Zrédio SS df MS F warto$¢ p
T 86.70 t—1=1]86.70 | 1.713 0.261
r(T) | 202.40 tx(r—1)=4150.60 | 7.127 <0.001
s(r(T)) | 170.40 | s — D xtxr=24| 7.10 — —
Razem | 459.50 29 — — -

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jak widaé¢ w tabeli 23., gdy ankieteréw uznamy jako zrédlo losowe]
zmienno$ci, ktéra — obok zmiennos$ci pochodzacej od respondentéow
— ksztaltuje wielkoéé Srednich dla czynnika T w prébie (zob. tabela 12.),
to efekt tego czynnika jest nieistotny statystycznie. Innymi slowy,
gdyby ustalenia badawcze w odniesieniu do stylu prowadzenia wy-
wiadu mialy zostaé rozszerzone na nieprzebadanych respondentéw
oraz nieprzebadanych ankieteréw, to uzyskane w prébce dane nie po-
zwalaja na konkluzje sugerowana przez wartosci érednich, ze styl so-
cjoemocjonalny zwieksza sklonnoéé respondentéw do udzielania szcze-
rych odpowiedzi w poréwnaniu ze stylem formalnym. Nieistotno$é
czynnika T jest w tym przypadku rezultatem zbyt duzych réznic w wy-
nikach §rednich, jakie osiagneli ankieterzy prowadzacy wywiady
w stylu socjoemocjonalnym i/lub stylu formalnym (efekt r(T) jest
istotny statystycznie). Zréznicowanie Srednich wynikéw ankieteréw
prowadzacych wywiady w stylu socjoemocjonalnym oraz ankieteréw
prowadzacych wywiady w stylu formalnym uwyraznia wykres, ktory
jest graficzna ilustracja warto$ci érednich przedstawionych w tabeli 22.

W modelu tym uzyskano nastepujace szacunki wielkoSci efektow:

@2 = 0.0708
ﬁI:T(T) = 05117

Dla porzadku podajmy jeszcze, jakie ustalenie w odniesieniu do
efektu T przyniéstby model R(T), a wiec model, w ktorym ankieterzy
uznani zostaliby za czynnik staly. Wynik przedstawia tabela 24. — jak
wida¢é rozstrzygniecie dla efektu T jest takie samo, jakie przynidst mo-
del T X R (sktadnikiem btedu jest w tym przypadku MSgg(ry), ktorego
wartosc jest taka sama jak MSsrxg)). A zatem gdyby wnioski dotyczace
stylu prowadzenia wywiadu mialyby by¢ uogélnione na nieprzebada-
nych respondentéw, ale jednoczeénie bylyby ograniczone do szdstki an-
kieteréw zaangazowanych w tym eksperymencie, to wyniki badania
méwityby, ze styl socjoemocjonalny sprzyja istotnie wyzszym warto-
§ciom zmiennej indeks w poréwnaniu ze stylem formalnym. Taki za-
kres wnioskéw jest jednak — powtdrzmy — niezadowalajacy.
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Wykres 2. Efekt czynnika r(T)

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

Tabela 24. Wyniki analizy wariancji dla modelu R(T) (czynnik R staty)

Zrédio SS df | MS F warto$é p
T 86.70 | 1 |86.70 | 12.211 0.002
R(T) [202.40 | 45060 | 7.127 <0.001
s(R(T)) | 170.40 | 24 | 7.10 - —
Razem | 459.50 | 29 — — -

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Zwroémy tez uwage na szacowane w tym modelu wielkosci efektow
oraz na ich powiazanie z wielko$ciami efektow w modelu T X R. Tutaj
te wielko$ci wynosza:

»% =0.1706
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a zatem @% ma te sama warto$é w obu modelach, a &)\,%(T) jest suma,
wielko$ci @4 oraz @%p.

Analiza konkretnego przyktadu danych jest dobra okazja, by blizej
przyjrzec sie specyfice czynnika zagniezdzonego. Tym razem bedziemy
abstrahowac od tego, czy jest to czynnik losowy, czy staly, a wiec tym
czynnikiem moze by¢ zaréwno r(T), jak 1 R(T).

W tym celu najlepiej bedzie odnies¢ si¢ do wzoru na SS,(r (analo-
giczny wzor bedzie dla SSg(ry), by zobaczy¢, jak operacyjnie zdefiniowana
jest ta zmiennos$é, o ktére] méwimy, ze jest zmiennoscia pochodzaca od
ankieterow w obrebie stylow wywiadu (pochodzaca od replikacji r w obre-
bie pozioméw czynnika T). Dodajmy tez, ze ten fragment tekstu jest bez-
posrednim nawigzaniem do tresci paragrafu 1.2.3.4.

Jak pokazuje ponizszy wzér (Maxwell, Delaney, Kelly, 2018: 584;
Keppel, Wickens, 2004: 558), SS,(r jest zmienno$cia potaczona — suma,
na ktéra sktada sie zmiennoéé wynikow pracy ankieteréw w grupie sto-
sujacych styl socjoemocjonalny oraz zmienno§¢ w grupie stosujacych
styl formalny.

SST(T) = Z SST' na poziomie t; = SSr napoziomie t4 + SST napoziomie t,
dfrry =t x (r—1)

Najprosciej jest przekonac sie o tym, w pierwszym kroku, dzielac
zbi6r danych na dwa podzbiory wedlug pozioméw czynnika T (czyli wy-
dzielajac grupe stosujacych styl t; oraz grupe stosujacych styl t,);
w drugim kroku, wyznaczajac wielko§¢ SS, w kazdym podzbiorze;
a w trzecim kroku, dodajac te wielkosci do siebie. Rezultat tych dziatan
widoczny jest w tabeli 25. Daje ona wglad w sumy kwadratéw dla po-
szczegollnych efektow przed 1 po dekompozycji efektu gtownego r(T) na
efekty proste (efekt czynnika r na poziomie t; oraz efekt czynnika r
na poziomie t,).

Tabela 25. Sumy kwadratoéw odchylen w modelu r(T) wraz z dekompozycja
zmienno§ci dla czynnika r(T)

Zrédlo | SS df Zrédto SS df

T 86.70 t—-1=1 T 86.70 1

r na poziomiet; | 122.80| (r—1) =2

r(T) 202.40 Ex(r—1)=4 r na poziomie t, 79.60| r—1)=2
s(r(T)) | 170.40| (s —1) Xt xr =24 s(r(T)) 170.40 24
Razem | 459.50 29 Razem 459.50 29

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Jak widaé SSrry = 202.40 = 122.80 + 79.60.

A zatem efekt r(T) jest efektem ankietera, ale jednak specyficznie
rozumianym, bo ,ogladanym” oddzielnie w kazdej grupie utworzonej
przez czynnik T. Efekt r(T) nie jest tozsamy z efektem r, ktory mogli-
byémy nazwaé ,wlasciwym” efektem ankietera, a ktéry udaje sie usta-
li¢ tylko w schemacie ze strukturg krzyzowa.

Pouczajace w tym wzgledzie bedzie rowniez zestawienie sum kwa-
dratéw, jakie uzyskano w modelu ze struktura krzyzowa i w modelu ze
struktura zagniezdzona dla dajacych sie w tych modelach wyodrebnié
zrodel. WielkoSci te sq przedstawione w tabeli 26.

Tabela 26. Sumy kwadratow 1 stopnie swobody dla poszczegdlnych Zrddet
w modelach ze struktura krzyzowa 1 zagniezdzona

Model ze struktura krzyzowa | Model ze struktura zagniezdzona
Zrédta SS df Zrédla SS df

T 86.70 T 86.70 1

r 37.80
r(T) 202.40 4

TXxr 164.60
s(TX7) 170.40 | 24 | s (T)) 170.40 | 24
Razem 459.50 29 Razem 459.50 29

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Tabela unaocznia, ze czynnik r(T) kumuluje w sobie dwie zmien-
nosci, ktore tylko w modelu ze struktura krzyzowa moga by¢ odseparo-
wane: zmienno$§¢ pochodzaca od czynnika r (ktérego efekt nazwano
chwile weczeéniej ,,wladciwym” efektem ankietera) oraz zmienno$é po-
chodzacg z interakeji T X r. Regule te mozna ujaé za pomoca formuly
(Keppel, 1982: 224; Keppel, Wickens, 2004: 558):

SSrry = Z SSr na poziomie t; = SSr + SSrxr
dfyy = dfy + dfrxr

Jak widaé SSrry = 202.40 = 37.80 + 164.60.

7 punktu widzenia warunkéw do testowania efektu T w sytuacji,
gdy r jest losowy, nie mozna okreéli¢ z gory, ktéry model tworzy bar-
dziej korzystne warunki do odrzucenia hipotezy zerowej. Model ze
struktura, krzyzowsa stwarza lepsze warunki, jesli chodzi o porcje
zmienno$ci w mianowniku ilorazu F, ktéra bedzie mniejsza w pordéw-
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naniu z porcja dostarczang przez model ze struktura zagniezdzona.
Mocna, strong tego ostatniego modelu bedzie jednak wieksza liczba
stopni swobody, wplywajaca nie tylko na wielko§¢ MS w mianowniku,
ale takze na Fy,;.

2.8. Alternatywne strategie wobec modeli z czynnikami
losowymi

7 wlaczeniem czynnikéw losowych do modelu zwykle wigze sie niska
moc testu dla efektow statych. Dzieje sie tak, poniewaz liczba replikacji
jest zwykle mata, w kazdym razie mniejsza niz liczba oséb badanych,
w efekcie do odrzucenia hipotezy zerowej o braku efektu czynnika sta-
lego, potrzebne jest odpowiednio duze F — wieksze, gdy czynnik losowy
jest obecny w modelu niz wtedy, gdy go nie ma. W celu demonstracji
mozna postuzy¢ sie danymi rozpatrywanymi w poprzednim podroz-
dziale. Testujac efekt czynnika T na poziomie alfa = 0.05, to w modelu
T X r warto$¢ Fy,.(df; = 1,df, = 2) wynosi 18.51, w modelu T X R war-
toé¢ ta wynosi juz tylko Fy,,.(df; = 1,df; = 24) = 4.25, amodelu T (jed-
noczynnikowym) wynosi ona Fy.(df; = 1,df;, = 28) = 4.19. Mowiac
krotko, gdy w modelu obecne sa czynniki losowe, szczegdlnie przy nie-
wielkiej liczbie replikacji, trudniej jest wykazaé istotny efekt gtownej
manipulacji eksperymentalnej. Majac ten problem na wzgledzie, zapro-
ponowano pewne procedury zaradcze.

Jedna ze strategii zaproponowal B. Winer (1971: 378-384). Mozna
ja nazwac strategia upraszczania modelu. Polega ona na usuwaniu
z modelu tych Zrédet stanowiacych sktadniki btedu, ktére sa nieistotne
statystycznie na poziomie alfa = 0.2 (lub nawet wiekszym alfa = 0.3)
1 maja mniej niz ok. 20 stopni swobody (df;). Wyznaczajac wysoki prog
alfa, Winer chcial zapobiec pochopnemu usuwaniu z modelu tych zro-
del, ktére same majg zbyt mata moc, by zostaé¢ wykryte2.

Zauwazmy, ze strategii tej zastosowac nie wolno w odniesieniu do
zadnego z analizowanych w podrozdziale 2.7 modeli z efektami miesza-
nymi, czyli ani do modelu T X r, ani r(T). W obu przypadkach bowiem
efekty stanowigce sktadniki btedu dla czynnika T sa istotne statystycz-
nie. W tej sytuacji redukcja ktoregos modelu do postaci modelu jedno-
czynnikowego bylaby dzialaniem niepoprawnym.

42 Jest to wiec prosta alternatywa dla bardziej wymagajacego zalecenia Brashers
i Jackson (1999: 464—-465), by poprzez odpowiednio duzg liczbe replikacji oraz oséb ba-
danych zapewnié¢ wysoka moc efektom bedacym skladnikami btedu (zob. przypis 11.
w paragrafie 1.2.3.3).
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Dodajmy tez za Winerem, ze strategia upraszczania modelu — na-
wet przy spelnieniu powyzszego warunku — ma swoich oponentéw, kto-
rzy z zasady przeciwni sa usuwaniu z modelu Zrédet nieistotnych sta-
tystycznie. Przyktadowo Jackson i1 Brashers nie promuja w swoim
piSmiennictwie tej strategii.

Inna metode zaproponowali Glass 1 Hopkins (1996: 556—560). Jest to
strategia zwiekszania poziomow generalizacji (ang. the incremen-
tal generalization strategy). Opiera sie ona na pomysle, ze w schematach
przewidujacych co najmniej jeden czynnik losowy uogdlnianie mozna
podda¢ gradacji. Przedstawmy te strategie na przyktadzie badania ana-
lizowanego w podrozdziale 2.7. W badaniu tym sa dwa czynniki losowe
— ,badane osoby” oraz ,ankieterzy”’. W tym przypadku mozna wyréznié
trzy poziomy generalizacji wniosku dotyczacego efektu statego T:

e poziom zero — wniosek jest ograniczony do przebadanych oséb oraz
przebadanych ankieteréw. W tej sytuacji model zawiera tylko czyn-
niki stale (czynnikiem stalym sa réwniez osoby badane), a to ozna-
cza, ze procedura wnioskowania statystycznego w ogéle nie jest
uruchamiana 1 w ocenie efektu czynnika T brane sg pod uwage
tylko statystyki opisowe.

e poziom pierwszy — w sytuacji odrzucenia hipotezy zerowej wniosek
jest uogblniany na nieprzebadane osoby, ale ograniczony do prze-
badanych ankieteréw. W tej sytuac)i jedynym czynnikiem losowym
sq osoby badane (ankieterzy sa czynnikiem statym). W zaleznoSci
od tego, czy dane zbierane sg za pomocg schematu w strukturze
krzyzowej czy zagniezdzonej, model analityczny przyjmie postaé
—odpowiednio — T X R lub R(T).

e Poziom drugi—w sytuacji odrzucenia hipotezy zerowej wniosek jest
uogélniany na nieprzebadane osoby oraz nieprzebadanych ankiete-
row. W tym przypadku czynnikami losowymi sa uczestnicy ekspe-
rymentu oraz ankieterzy. Model analityczny przyjmuje postaé
T X r lub r(T).

Procedura wymaga rozpoczecia analiz od przetestowania efektu T
na poziomie pierwszym. Jezeli na tym nizszym poziomie efekt okazalby
sie nieistotny statystycznie, analiza zostaje zakonczona. W sytuacji,
w ktérej efekt przeszediby pomyS$lnie prébe testu, czyli okazatby sie
istotny statystycznie, analiza przenoszona jest na poziom wyzszy. Je-
zeli 1 na tym poziomie efekt przechodzi test pomy§lnie, to wniosek
osiaga najwyzszy (drugi) poziom generalizacji, a je§li testu tego nie
przechodzi, to wniosek zostaje na pierwszym poziomie generalizacji.

Jak wiec widaé, metoda Glassa 1 Hopkinsa stwarza szanse na do-
strzezenie efektu T, o ile ten wystepuje na nizszym poziomie generali-
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zacji. Gdyby jedynym podej$ciem byto podejscie restrykcyjne (test tylko
na poziomie drugim), wystepujacy na poziomie pierwszym efekt T nie
zostaltby dostrzezony. Metoda ta bierze zatem pod uwage to, ze niekiedy
brak efektu na wyzszym poziomie generalizacji moze by¢ wynikiem
zbyt matej mocy testu, a nie prawdziwos$ci hipotezy zerowe;.

Gdyby wykorzystaé te strategie do analizowanego przykladu da-
nych, to okazalaby sie owocna — przypomnijmy, ze w modelach T X R
oraz R(T), a wiec na pierwszym poziomie generalizacji, efekt czynnika
T byl istotny statystycznie. Stosujac zatem te strategie, dostalibySmy
jako badacze pewien argument na rzecz prawdziwosci hipotezy alter-
natywnej.

Jak przekonuja autorzy jest tez inna korzy$¢ ze stosowania ich
strategii, pod warunkiem przyjecia poziomoéw generalizacji w zapropo-
nowanym ksztalcie. Jest ona zwigzana z mozliwoécia wystapienia nie-
typowego ukladu danych, w ktéorym test efektu T przynosi wynik
istotny statystycznie, gdy replikacje sa czynnikiem losowym (drugi po-
ziom generalizacji), natomiast gdy replikacje sa czynnikiem stalym
(pierwszy poziom generalizacji), to wynik jest nieistotny. Dochodzi za-
tem do paradoksu — wniosek dotyczacy efektu T mozna rozszerzy¢ na
wszystkie replikacje (tu: wszystkich ankieteréow), ale jednoczeénie nie
mozna go zastosowacé do czeéci replikacji (tu: przebadanych ankiete-
réw). Zastosowanie sie do strategii autoréw miatoby zapobiec wystapie-
niu tej nielogicznosci, bowiem analizy zostatyby zatrzymane na pierw-
szym poziomie generalizacji. Propozycja broni sie o tyle, ze — jak
przekonuje Hopkins (1983) — 6w uktad danych éwiadczy o braku nieza-
leznosci pomiaréw, a wiec zasadniczo o ich wadliwosci. W modelu r(T)
chodzitoby o taka sytuacje, w ktérej zmiennoéé pochodzaca od czynnika
r(T) (np. ankieterow) jest ,nienaturalnie” mata i dochodzi do tego, ze
testujac efekt T, podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej sa mocniej-
sze, gdy sktadnikiem btedu jest MS, 7y niz gdy jest nim MSg (7). W ko-
mentarzu mozna zwroci¢ uwage, ze w przywolywanym przez Hopkinsa
(1983) nietypowym badaniu, w ktorym zastosowano model r(T), liczba
replikacji byta bardzo mata (3 replikacje na 1 poziom czynnika T),
a poziom istotnosci bardzo wysrubowany alfa = 0.01 (przy poziomie
0.05 efekt T jest istotny statystycznie na pierwszym i drugim poziomie
generalizacji). By¢é moze wiec problem z danymi umiejscowiony jest
gdzie indziej — schemat nie zapewnil odpowiedniej mocy testu czynnika
r(T), a restrykcyjny poziom istotnosci tylko ten problem pogtebit.

Inna uwaga, jaka mozna wysunaé wobec tej strategii dotyczy kon-
strukcji pozioméw generalizacji. Propozycja Glassa 1 Hopkinsa przewi-
duje, ze proces uogdlniania nalezy rozpoczaé od uczestnikéw. Prawdo-
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podobnie w tym punkcie propozycja ta odzwierciedla rozumowanie
wiekszosci badaczy na temat kierunku zwiekszania generalizacji.
Trzeba jednak zaznaczy¢, ze nie jest to jedyne mozliwe rozwiazanie.
Przywolywany juz wczesniej Clark (1973) poréwnywat wyniki trzech
modeli, z ktérych tylko dwa pierwsze pasujq do ,skali” 1 odpowiadaja,
odpowiednio pierwszemu i drugiemu poziomowi generalizacji (1/ osoby
— losowy, replikacje — staty, 2/ osoby — losowy, replikacje — losowy), na-
tomiast trzeci, uprawniony przeciez model (3/ osoby — staly, replikacje
— losowy) w tej propozycji sie nie miesci.

Czytelnikom zainteresowanym tym, w jaki sposob taczy¢ strategie
zwiekszania pozioméw generalizacji ze strategia upraszczania modelu,
mozna polecié¢ lekture artykutu Hopkinsa (1983).

*

W podsumowaniu rozdziatu II nalezy podkreslié, ze kluczowa umie-
jetnoscia w analizie wariancji dla modeli zawierajacych czynniki lo-
sowe jest umiejetno$é wyznaczania oczekiwanych srednich kwadratéw
E(MS). Jest to ,,okno na §wiat”, ktore pozwala dokonac ,,rozbioru” mo-
delu i dobraé¢ wilasciwy skladnik bledu do przetestowania kazdego
efektu nie tylko w modelach miedzygrupowych (dla grup niezaleznych),
ale takze wewnatrzgrupowych (dla grup zaleznych) i mieszanych.
Dzieki tej umiejetnosci badacz zyskuje bardzo potrzebng kontrole nad
dziataniami oprogramowania statystycznego. W polaczeniu ze znajo-
moscia sktadni polecen danego oprogramowania badacz bedzie tez po-
trafil dokonaé¢ ewentualnych korekt tych dziatan. Umiejetnosé wyzna-
czania E(MS) jest takze punktem wyjécia innych procedur
analitycznych, takich jak ustalanie postaci formul pozwalajacych wy-
znaczy¢ szacunki komponentéw wariancyjnych, wielkos¢ poszczegol-
nych efektow w konkretnych modelach, czy tez pozwalajacych wyzna-
czy¢ moc testow (przy pewnych zastrzezeniach).

Warto w tym miejscu wskazaé ograniczenia tego opracowania i po-
leci¢ Czytelnikom literature do dalszego studiowania.

Rozpatrywane tu przyklady danych przewidywaly najprostsza sy-
tuacje, w ktorej — obok czynnika losowego — wystepowal tylko jeden
czynnik staty (T), a do tego przyjmowatl on tylko dwa poziomy: #1 1 t2.
Tym samym w odniesieniu do czynnika stalego wywod zostal ograni-
czony do testowania efektéow gléwnych — w opracowaniu tym nie omoé-
wiono testéw efektoéw prostych (gdyby czynnik staly mial wiecej niz
dwa poziomy), ani testéw prostych efektéw interakcyjnych (gdyby
w modelu wystapit drugi czynnik staty, bedacy z tym pierwszym
w strukturze krzyzowej). Czytelnikom zainteresowanym testowaniem
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tych efektéw polecam pozycje Keppela i Wickensa (2004) a takze Sahai,
Ageel (2000). Przy okazji mozna dodaé, ze rozwigzania w tym zakresie
beda opieraly sie na znajomosci E(MS).

W prezentowanym opracowaniu nie poS§wiecono praktycznie miej-
sca modelom czysto losowym, tj. zawierajacym jedynie czynniki losowe.
Czytelnikom zainteresowanym tymi modelami, ich doktadniejsza cha-
rakterystyka, przykladami oraz procedurami analitycznymi, w tym
przede wszystkim analiza komponentéw wariancyjnych, mozna poleci¢
pozycje Stanisza (2007), a nastepnie Sahai, Ageel (2000) oraz Sahai,
Ojeda (2004). Z analizami tego rodzaju, ale prowadzonymi w perspek-
tywie teorii uniwersalizacji Czytelnik moze zapoznac sie w pracach:
Shavelson, Webb (1991), Brennan (2001).

Sposoby wyznaczania przedziatéw ufnosci dla parametréw, a takze
procedury analityczne dla schematéw niezbalansowanych (o nieré6wno-
licznych grupach) przedstawiaja Sahai, Ageel (2000).

Czytelnikom zainteresowanym schematami wewnatrzgrupowymi
warto poleci¢ podrecznik Keppela 1 Wickensa (2004).

Dla uzytkownikow pakietu SAS 1 SPSS pomocny bedzie podrecznik
Sahai, Ageel (2000), a dla uzytkownikéw pakietu STATISTICA PL
— ksiazka Stanisza (2007).






Zakonczenie

W ksigzce staratam sie uzasadnié, ze wiele pytan problemowych, ktére
w naukach spotecznych rozstrzygamy na drodze eksperymentu, wy-
maga wzbogacenia planu badawczego o replikacje 1 uwzglednienia ich
w analizach jako czynnika losowego. Postulat ten wynika ze specyfiki
cech 1 zjawisk, ktorych oddziatywanie chcemy badaé, a ktorych czesto
nie daje sie przelozy¢ na bodziec zawierajacy dang ceche w czystej, wyi-
zolowanej postaci. Podjete tutaj zagadnienie nalezy do obszaru meto-
dologii badan eksperymentalnych, jako ze podnosi kwestie planowania
eksperymentéw w sposéb majacy zapewnic¢ ustaleniom badawczym we-
wnetrzna i1 zewnetrzna trafno$é. Ale zagadnienie to ma tez aspekt sta-
tystyczny — analiza zgromadzonych danych wymaga zastosowania me-
tod 1loéciowych, a obecnoéé czynnikéw losowych w modelu, czyni te
analizy dodatkowo ztozonymi. Celem moim bylo, by to zagadnienie na-
swietli¢ z obu stron, wypelniajac w ten sposéb luke w polskim piémien-
nictwie, w ktérym nie ma pozycji taczacej aspekt planowania ekspery-
mentéw uwzgledniajacych czynniki losowe z aspektem analizowania
otrzymanych danych.

Zaprezentowany w ksiazce punkt widzenia na poprawnie zaplano-
wany eksperyment bierze swdj poczatek od dyskusji toczonej przez ba-
daczy komunikacji spotecznej. Odniesiono sie tam krytycznie do duzej
czesci przeprowadzonych wczesniej badan eksperymentalnych. Wska-
zano, ze ich wadliwe zaprojektowanie sprzyja ,,odkrywaniu” prawidto-
wosci rzekomych — takich, ktore faktycznie nie istnieja. Mozliwosé za-
radzenia tym utomnoéciom dostrzezono w czynnikach losowych 1 ich
potencjale. Jednak akceptacja tego remedium nie byla w pelni oczywi-
sta, wymagata bowiem zliberalizowania rygorystycznego stanowiska,
ze za losowy moze by¢ uznany jedynie czynnik, ktérego poziomy sa lo-
sowo wybrane.

Na koniec warto wiec przyjrzeé sie zmianom praktyk badawczych,
jakie zaszly w dziedzinie badan nad komunikacja spoleczna. W jakim
zakresie nowe rozwiazania przyjely sie na gruncie, z ktérego wyszedt
LSrewolucyjny” impuls? Dokonujac oceny eksperymentéw, ktérych wy-
niki zostaly opublikowane w czasopiémie Human Commmunication
Research w latach 1974—1998, Brashers i Jackson (1999) odnotowali,
ze 35% eksperymentéw powinno wykorzystac replikacje jako czynnik
losowy 1 wymoég ten spelnito 58% z tej grupy. Wyniki tych badan zapo-
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wiadaly tez tendencje wzrostowa. Biorac pod uwage czas ukazania sie
artykutow — ,kamieni wegielnych” — Coleman (1964), Clark (1973),
Jackson 1 Jacobs (1983) — nasuwa sie konstatacja, ze nowe rozwiazania
przyjmowane sa powoli, szczegélnie gdy pozostaja przedmiotem mniej-
szych badz wiekszych kontrowersji metodologicznych, a ich przyjecie
odbywa sie kosztem porzucenia puryzmu w jednym punkcie na rzecz
zwiekszenia rygoryzmu w innym.

Moim zdaniem, ,rewolucja” ta warta jest swojej ceny, cho¢ by¢ moze
wiaze sie z ryzykiem dobierania préb w sposéb niewystarczajaco sta-
ranny i bez nalezytego zrozumienia, ze ideatem pozostaje préba losowa,
a rezygnacja z tego sposobu doboru wymaga uzasadnienia. Natomiast
skupiajac sie na korzysciach, chciatabym wyeksponowaé jeszcze jedna,
z nich, uprzednio niewskazywana. Obecno$¢ replikacji jako czynnika
losowego w modelu nie tylko zwieksza trafno$é¢ ustalen w odniesieniu
do efektu T oraz pozwala oceni¢ zmiennosé, jaka towarzyszy temu efek-
towi, ale umozliwia takze nieco inne podejécie do samego efektu, wla-
$nie jako majacego zmienna 1 zalezna od okolicznoéci ,nature”. Innymi
stowy, tam, gdzie zaleznoéé efektu od replikacji jest duza, a replikacje
zrdéznicowane i réznice miedzy nimi uchwytne, powinniémy nie tylko
by¢ zainteresowani ,,uSredniona” wartoécia efektu 1 zakonczy¢ analizy
konstatacja, ze jest on ogdélnie maly (bo pewnie taki w tej sytuacji be-
dzie), ale takze zwréci¢ uwage na to, jakie okoliczno$ci sprzyjaja jakim
warto$ciom $rednim (Brashers, Jackson, 1999). Potencjat eksperymen-
tow z replikacjami polega na wzmocnieniu konkluzywnos$ci wnioskow
z badan. Wydaja sie one — na pewno cze$ciowym, ale istotnym — reme-
dium na sytuacje, w ktérej pojedyncze badania prowadzone na ten sam
temat przynosza niespdjne wyniki 1 domagaja, sie odroczonych w czasie
metaanaliz.

Na sam koniec dodajmy, ze 1 w obrebie samej metodologii metaa-
naliz rozwaza sie, w jaki sposéb traktowaé zbiér badan poddawanych
metaanalizie — jako czynnik staly, czy losowy (Részkiewicz i in., 2013).
A zatem dyskusja w tej newralgicznej kwestii toczy sie nie tylko na po-
ziomie badan pierwotnych, ale takze wtérnych.
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ANEKS

Zalacznik 1. Moc testow w modelu T x r

Tabela 27. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu T x r
przy statej wielkosci préby n = 200, alfa = 0.05

tfris|n ff fixr || df1|df2| Firye Ar mocr ||dfy| dfy | Firye | Krxr | MOCTr
2| 5/20/200| 0.01f 0.0100 1| 4| 7.709| 1.667| 0.1710|| 4|190| 2.419| 1.200| 0.0938
2|10/ 10| 200  0.01| 0.0100 1| 9| 5.117| 1.818| 0.2267|| 9| 180| 1.932| 1.100| 0.0794
2|20| 5/200| 0.01f 0.0100 1| 19| 4.381| 1.905| 0.2587|| 19| 160| 1.652| 1.050| 0.0688
2|50| 2|200| 0.01f 0.0100 1| 49| 4.038| 1.961| 0.2790|| 49| 100| 1.480| 1.020| 0.0592
2| 5/20/200| 0.01| 0.0625 1| 4| 7.709] 0.889| 0.1141 4| 190| 2.419| 2.250| 0.3701
2|10/ 10| 200  0.01| 0.0625 1| 9| 5.117| 1.231| 0.1687|| 9| 180| 1.932| 1.625| 0.3045
2|20| 5/200| 0.01| 0.0625 1| 19| 4.381| 1.524| 0.2164|| 19| 160| 1.652| 1.313| 0.2183
2|50| 2|200| 0.01| 0.0625 1| 49| 4.038| 1.778| 0.2575|| 49| 100| 1.480| 1.125| 0.1243
2| 5/20/200] 0.01f 0.1600 1| 4| 7.709| 0.476| 0.0842|| 4|190| 2.419| 4.200| 0.6804
2|10/ 10| 200  0.01| 0.1600 1| 9| 5.117| 0.769| 0.1234|| 9| 180| 1.932| 2.600| 0.6690
2|20| 5/200| 0.01f 0.1600 1| 19| 4.381| 1.111| 0.1704|| 19| 160| 1.652| 1.800| 0.5619
2|50| 2|200| 0.01| 0.1600 1| 49| 4.038| 1.515| 0.2265|| 49| 100| 1.480| 1.320| 0.3104
2| 5|20]|200| 0.0625| 0.0100 1| 4| 7.709| 10.417| 0.6793|| 4| 190| 2.419| 1.200| 0.0938
2| 10| 10| 200| 0.0625| 0.0100 1| 9] 5.117| 11.364| 0.8499|| 9| 180| 1.932| 1.100| 0.0794
2|20| 5|200| 0.0625| 0.0100 1| 19| 4.381| 11.905| 0.9051|| 19| 160| 1.652| 1.050| 0.0688
2| 50| 2|200| 0.0625| 0.0100 1| 49| 4.038| 12.255| 0.9294|| 49| 100| 1.480| 1.020| 0.0592
2| 520|200 0.0625| 0.0625 1| 4| 7.709| 5.556| 0.4360|| 4|190| 2.419| 2.250| 0.3701
2| 10| 10| 200| 0.0625| 0.0625 1| 9| 5.117| 7.692| 0.6952|| 9| 180| 1.932| 1.625| 0.3045
2|20| 5|200| 0.0625| 0.0625 1| 19| 4.381| 9.524| 0.8332|| 19| 160| 1.652| 1.313| 0.2183
2| 50| 2|200]| 0.0625| 0.0625 1| 49| 4.038| 11.111| 0.9045|| 49| 100| 1.480| 1.125| 0.1243
2| 5|20]|200| 0.0625| 0.1600 1| 4] 7.709| 2.976| 0.2653|| 4| 190| 2.419| 4.200| 0.6804
2| 10| 10| 200| 0.0625| 0.1600 1| 9| 5.117| 4.808| 0.4990|| 9| 180| 1.932| 2.600| 0.6690
2|20| 5|200| 0.0625| 0.1600 1| 19| 4.381| 6.944| 0.7055|| 19| 160| 1.652| 1.800| 0.5619
2| 50| 2]|200| 0.0625| 0.1600 1| 49| 4.038| 9.470| 0.8546|| 49| 100| 1.480| 1.320| 0.3104
2| 5|20/ 200 0.16] 0.0100 1| 4| 7.709| 26.667| 0.9644|| 4|190| 2.419| 1.200| 0.0938
2|10/ 10| 200  0.16{ 0.0100 1| 9] 5.117| 29.091| 0.9974|| 9| 180| 1.932| 1.100| 0.0794
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2|20 5200/ 0.16| 0.0100|| 1| 19| 4.381| 30.476| 0.9995|| 19| 160| 1.652| 1.050| 0.0688
2/ 50| 2|200] 0.16| 0.0100|| 1| 49| 4.038| 31.373| 0.9998|| 49| 100| 1.480| 1.020| 0.0592
2| 5/20[200 0.16| 0.0625|| 1| 4| 7.709| 14.222| 0.8020|| 4|190| 2.419| 2.250| 0.3701
2| 10| 10| 200 0.16| 0.0625|| 1| 9| 5.117| 19.692| 0.9755|| 9| 180| 1.932| 1.625| 0.3045
2/ 20| 5200 0.16| 0.0625|| 1| 19| 4.381| 24.381| 0.9967|| 19| 160| 1.652| 1.313| 0.2183
2| 50| 2200 0.16| 0.0625|| 1| 49| 4.038| 28.444| 0.9995|| 49| 100| 1.480| 1.125| 0.1243
2| 5/20[200 0.16| 0.1600|| 1| 4| 7.709| 7.619| 0.5523|| 4|190| 2.419| 4.200| 0.6804
2| 10] 10| 200 0.16| 0.1600|| 1| 9| 5.117| 12.308| 0.8762|| 9| 180| 1.932| 2.600| 0.6690
2|20 5200/ 0.16| 0.1600|| 1| 19| 4.381| 17.778| 0.9791|| 19| 160| 1.652| 1.800| 0.5619
2| 50| 2200 0.16| 0.1600|| 1| 49| 4.038| 24.242| 0.9979|| 49| 100| 1.480| 1.320| 0.3104

Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 28. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu T X r przy stalej wielko-
§ci préby n = 400, alfa = 0.05

tiris|n ff fher ||df1|df2]| Firye Ar mocy ||dfi| dfs | Firye | Krxr | MOCrxy
2| 540|400 0.01| 0.0100 1| 4| 7.709| 2.857| 0.2568 4( 390] 2.395| 1.400| 0.1468
2( 10| 20| 400 0.01| 0.0100 1| 9| 5.117| 3.333| 0.3717 9| 380| 1.905| 1.200{ 0.1171
2(20/ 10| 400 0.01| 0.0100 1| 19| 4.381| 3.636| 0.4406|| 19| 360| 1.616| 1.100| 0.0935
2/ 50| 4|400 0.01| 0.0100 1| 49| 4.038| 3.846| 0.4852|| 49| 300| 1.397| 1.040| 0.0733
2| 5/40| 400 0.01| 0.0625 1| 4| 7.709| 1.143| 0.1327 4| 390| 2.395| 3.500{ 0.6032
2( 10| 20| 400 0.01| 0.0625 1| 9| 5.117| 1.778| 0.2227 9| 380| 1.905| 2.250{ 0.5737
21 20| 10| 400 0.01| 0.0625 1| 19| 4.381| 2.462| 0.3195(| 19| 360| 1.616| 1.625| 0.4671
21 50| 4| 400 0.01| 0.0625 1| 49| 4.038| 3.200| 0.4184(| 49| 300| 1.397| 1.250| 0.2850
2| 5/40| 400 0.01| 0.1600 1| 4| 7.709| 0.541| 0.0888 4| 390| 2.395| 7.400| 0.8621
2( 10| 20| 400 0.01| 0.1600 1| 9| 5.117| 0.952| 0.1413 9| 380] 1.905| 4.200{ 0.9049
21 20| 10| 400 0.01| 0.1600 1| 19| 4.381| 1.538| 0.2180(| 19| 360| 1.616| 2.600| 0.8903
21 50| 4| 400 0.01| 0.1600 1| 49| 4.038| 2.439| 0.3343(| 49| 300| 1.397| 1.640| 0.7481
2| 5|40| 400( 0.0625| 0.0100 1| 4| 7.709| 17.857| 0.8779 4| 390] 2.395| 1.400| 0.1468
21 10| 20| 400| 0.0625| 0.0100 1| 9| 5.117| 20.833| 0.9812 9] 380( 1.905| 1.200| 0.1171
21 20| 10| 400| 0.0625| 0.0100 1| 19| 4.381| 22.727| 0.9947(| 19| 360| 1.616( 1.100| 0.0935
2(50| 4|400( 0.0625| 0.0100 1| 49| 4.038| 24.038| 0.9978|| 49| 300| 1.397| 1.040| 0.0733
2| 5/40| 400( 0.0625| 0.0625 1| 4| 7.709| 7.143| 0.5272 4| 390| 2.395| 3.500{ 0.6032
2] 10| 20| 400| 0.0625| 0.0625 1| 9] 5.117| 11.111| 0.8421 9] 380( 1.905| 2.250| 0.5737
21 20| 10| 400| 0.0625| 0.0625 1| 19| 4.381| 15.385| 0.9606(| 19| 360| 1.616| 1.625| 0.4671
2(50| 4|400( 0.0625| 0.0625 1| 49| 4.038| 20.000| 0.9923|| 49| 300| 1.397| 1.250| 0.2850
2| 5|40| 400( 0.0625| 0.1600 1| 4| 7.709| 3.378| 0.2934 4| 390| 2.395| 7.400{ 0.8621
21 10| 20| 400| 0.0625| 0.1600 1| 9| 5.117| 5.952| 0.5855 9] 380( 1.905| 4.200| 0.9049
21 20| 10| 400| 0.0625| 0.1600 1| 19| 4.381| 9.615| 0.8367(| 19| 360| 1.616| 2.600| 0.8903
2(50| 4|400( 0.0625| 0.1600 1| 49| 4.038| 15.244| 0.9690|| 49| 300| 1.397| 1.640| 0.7481
2| 5| 40| 400 0.16| 0.0100 1| 4| 7.709| 45.714| 0.9979 41 390( 2.395| 1.400| 0.1468
2] 10| 20| 400 0.16| 0.0100 1| 9| 5.117| 53.333| 1.0000 9] 380( 1.905| 1.200| 0.1171
2(20/|10| 400 0.16| 0.0100 1| 19| 4.381| 58.182| 1.0000|| 19| 360| 1.616| 1.100| 0.0935
250 4|400 0.16| 0.0100 1| 49| 4.038| 61.538| 1.0000|| 49| 300| 1.397| 1.040| 0.0733
2| 5| 40| 400 0.16| 0.0625 1| 4| 7.709| 18.286| 0.8848 4] 390( 2.395| 3.500| 0.6032
2] 10| 20| 400 0.16| 0.0625 1| 9| 5.117| 28.444| 0.9970 9] 380( 1.905| 2.250| 0.5737
2(20/10| 400 0.16| 0.0625 1| 19| 4.381| 39.385| 1.0000|| 19| 360| 1.616| 1.625| 0.4671
250 4|400 0.16| 0.0625 1| 49| 4.038| 51.200| 1.0000|| 49| 300| 1.397| 1.250| 0.2850
2| 5| 40| 400 0.16| 0.1600 1| 4| 7.709| 8.649| 0.6030 41 390( 2.395| 7.400| 0.8621
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DO

10{ 20| 400|  0.16| 0.1600 1| 9| 5.117| 15.238| 0.9335|| 9| 380| 1.905| 4.200
20( 10| 400| 0.16| 0.1600

50| 4|400 0.16| 0.1600

0.9049
19| 4.381| 24.615| 0.9969|| 19| 360| 1.616{ 2.600| 0.8903

49| 4.038| 39.024| 1.0000{| 49| 300| 1.397| 1.640| 0.7481

DO
—

Do
—

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 29. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu T X r przy stalej wielko-
§ci grupy s = 20, alfa = 0.05

tjr|s| n fi| fix ||dfi|dfa| Firye | Ar mocy ||dfi| dfy | Firye | Krxr | MOCrr
2| 5/20{ 200( 0.01|0.0100|| 1| 4|7.709 1.667| 0.1710 190( 2.419| 1.200| 0.0938
2|10{20| 400( 0.01|0.0100|| 1| 9|5.117| 3.333|0.3717 380| 1.905| 1.200| 0.1171
2|20(20{ 800 0.01|0.0100|| 1| 19|4.381 6.667| 0.6879(| 19| 760| 1.600| 1.200| 0.1540
2|50(20{ 2000f 0.01| 0.0100|| 1| 49]|4.038| 16.667| 0.9794|| 49| 1900| 1.361| 1.200| 0.2449
2| 5/20[ 200{ 0.01|0.0625|| 1| 4|7.709| 0.889]0.1141 190( 2.419| 2.250{ 0.3701
2|10(20{ 400| 0.01]0.0625(| 1| 9|5.117 1.778| 0.2227 380 1.905| 2.250| 0.5737
2|20(20| 800| 0.01|0.0625|| 1| 19|4.381 3.556| 0.4327|| 19| 760| 1.600( 2.250| 0.8096
2|50(20{ 2000f 0.01| 0.0625|| 1| 49]|4.038| 8.889| 0.8321|| 49| 1900| 1.361| 2.250| 0.9864
2| 5/20[ 200f 0.01|0.1600|| 1| 4|7.709| 0.476|0.0842 190( 2.419| 4.200| 0.6804
2|10(20{ 400| 0.01]0.1600(| 1| 9|5.117 0.952]|0.1413 380( 1.905| 4.200| 0.9049
2|20(20| 800| 0.01]|0.1600|| 1| 19|4.381 1.905| 0.2587(| 19| 760| 1.600| 4.200| 0.9925
2|50(20{ 2000f 0.01| 0.1600|| 1| 49]|4.038| 4.762| 0.5712|| 49| 1900| 1.361| 4.200| 1.0000
2| 5/20| 200|0.0625| 0.0100(| 1| 4|7.709| 10.417|0.6793 190| 2.419( 1.200| 0.0938
2|10(20| 400| 0.0625| 0.0100(| 1| 9|5.117| 20.833| 0.9812 380( 1.905| 1.200| 0.1171
2|20]20| 800( 0.0625| 0.0100|| 1| 19]|4.381| 41.667| 1.0000|| 19| 760| 1.600| 1.200| 0.1540
2| 50(20] 2000( 0.0625| 0.0100|| 1| 49| 4.038| 104.167| 1.0000|| 49| 1900| 1.361| 1.200| 0.2449
2| 5/20] 200| 0.0625| 0.0625 1| 4|7.709| 5.556| 0.4360 190| 2.419| 2.250| 0.3701
2|10(20| 400| 0.0625| 0.0625 1{ 9|5.117| 11.111|0.8421 380 1.905| 2.250| 0.5737
2|20]20| 800( 0.0625| 0.0625|| 1| 19]|4.381| 22.222| 0.9939|| 19| 760| 1.600| 2.250| 0.8096
2|50(20] 2000( 0.0625| 0.0625|| 1| 49|4.038| 55.556| 1.0000|| 49| 1900| 1.361| 2.250| 0.9864
2| 5/20| 200|0.0625| 0.1600(| 1| 4|7.709| 2.976|0.2653 190| 2.419| 4.200| 0.6804
2|10(20| 400| 0.0625| 0.1600(| 1| 9|5.117| 5.952| 0.5855 380( 1.905| 4.200| 0.9049
2|20]20| 800( 0.0625| 0.1600|| 1| 19]|4.381| 11.905| 0.9051|| 19| 760| 1.600| 4.200| 0.9925
2|50(20] 2000( 0.0625| 0.1600|| 1| 49| 4.038| 29.762| 0.9996|| 49| 1900| 1.361| 4.200| 1.0000
2| 5/20f 200| 0.16]0.0100(| 1| 4|7.709| 26.667| 0.9644 190| 2.419| 1.200| 0.0938
2|10/20|{ 400{ 0.16/0.0100|| 1| 9|5.117| 53.333| 1.0000 380| 1.905| 1.200{ 0.1171
2|20{20| 800 0.16/0.0100|| 1| 19]|4.381| 106.667| 1.0000|| 19| 760| 1.600| 1.200| 0.1540
2|50(20]2000| 0.16{ 0.0100{| 1| 49|4.038| 266.667| 1.0000|| 49| 1900| 1.361| 1.200| 0.2449
2| 5/20] 200| 0.16|0.0625 1| 4]|7.709| 14.222| 0.8020 190 2.419| 2.250| 0.3701
2|10/20{ 400{ 0.16/0.0625|| 1| 9|5.117| 28.444|0.9970 380| 1.905| 2.250| 0.5737
2|20{20] 800 0.16|0.0625|| 1| 19|4.381| 56.889| 1.0000|| 19| 760| 1.600| 2.250| 0.8096
2|50(20] 2000| 0.16| 0.0625 1| 49| 4.038| 142.222| 1.0000(| 49| 1900 1.361| 2.250| 0.9864
2| 5/20] 200| 0.16|0.1600(| 1| 4|7.709] 7.619]|0.5523|| 4| 190|2.419| 4.200| 0.6804
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DO

10{ 20| 400{ 0.16|0.1600(| 1| 9(5.117| 15.238|0.9335[| 9| 380| 1.905| 4.200| 0.9049
20{20( 800| 0.16|0.1600 19| 4.381| 30.476| 0.9995(| 19| 760| 1.600| 4.200| 0.9925
50/20(2000| 0.16] 0.1600 49(4.038| 76.190| 1.0000|| 49| 1900| 1.361| 4.200{ 1.0000

[
=

o
—

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 2. Moc testow w modelu r(T)

Tabela 30. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu r(T) przy stalej wielko-
§ci préby n = 200, alfa = 0.05

tyr|s|n ff firy ||dfi|dfz| Firye | 21 mocy ||dfi| dfy | Firye | Krary | MOCr)
2| 5[20| 200 0.01| 0.0100 1| 8| 5.318] 1.667| 0.2071 8| 190f 1.987( 1.200( 0.1116
2(10| 10| 200 0.01| 0.0100 1| 18| 4.414| 1.818| 0.2479|| 18| 180| 1.661| 1.100| 0.0905
21 20| 5| 200 0.01| 0.0100 1| 38| 4.098] 1.905| 0.2699|| 38| 160| 1.480| 1.050( 0.0749
21 50| 2| 200 0.01| 0.0100 1| 98| 3.938] 1.961| 0.2836|| 98| 100| 1.394| 1.020( 0.0609
2| 5|20| 200 0.01| 0.0625 1| 8| 5.318] 0.889| 0.1327 8| 190| 1.987| 2.250| 0.5316
2(10| 10| 200 0.01| 0.0625 1| 18| 4.414| 1.231| 0.1830|| 18| 180| 1.661| 1.625| 0.4368
21 20| 5| 200 0.01| 0.0625 1| 38| 4.098| 1.524| 0.2254|| 38| 160| 1.480| 1.313| 0.2988
21 50| 2| 200 0.01| 0.0625 1| 98| 3.938| 1.778| 0.2617|| 98| 100| 1.394| 1.125| 0.1440
2| 5[20| 200 0.01] 0.1600 1| 8| 5.318] 0.476| 0.0937 8| 190| 1.987| 4.200| 0.8741
2(10| 10| 200 0.01| 0.1600 1| 18| 4.414| 0.769| 0.1321|| 18| 180| 1.661| 2.600| 0.8653
21 20| 5| 200 0.01| 0.1600 1| 38| 4.098| 1.111| 0.1770(| 38| 160| 1.480| 1.800| 0.7569
21 50| 2| 200 0.01| 0.1600 1| 98| 3.938| 1.515| 0.2301|| 98| 100| 1.394| 1.320| 0.3936
2| 5[20]|200( 0.0625| 0.0100 1| 8| 5.318| 10.417| 0.8063 8| 190f 1.987( 1.200( 0.1116
2] 10| 10| 200| 0.0625| 0.0100 1| 18| 4.414| 11.364| 0.8900(| 18| 180| 1.661| 1.100| 0.0905
2] 20| 5| 200| 0.0625| 0.0100 1| 38| 4.098| 11.905| 0.9195|| 38| 160| 1.480| 1.050| 0.0749
2(50| 2|200| 0.0625| 0.0100 1| 98| 3.938| 12.255| 0.9340(| 98| 100| 1.394| 1.020 0.0609
2| 5[20]|200| 0.0625| 0.0625 1| 8| 5.318] 5.556| 0.5443 8| 190| 1.987| 2.250| 0.5316
2] 10| 10| 200| 0.0625| 0.0625 1| 18| 4.414| 7.692| 0.7464|| 18| 180| 1.661| 1.625| 0.4368
2|1 20| 5| 200| 0.0625| 0.0625 1| 38| 4.098| 9.524| 0.8525(| 38| 160| 1.480| 1.313| 0.2988
2| 50( 2|200| 0.0625| 0.0625 1| 98| 3.938| 11.111| 0.9100|| 98| 100| 1.394| 1.125| 0.1440
2| 5[20]|200( 0.0625| 0.1600 1| 8| 5.318] 2.976| 0.3304 8| 190| 1.987| 4.200| 0.8741
2] 10| 10| 200| 0.0625| 0.1600 1| 18| 4.414| 4.808| 0.5458|| 18| 180| 1.661| 2.600| 0.8653
21 20| 5| 200| 0.0625| 0.1600 1| 38| 4.098| 6.944| 0.7285|| 38| 160| 1.480| 1.800| 0.7569
2|50( 2|200( 0.0625| 0.1600 1| 98| 3.938| 9.470| 0.8615(| 98| 100| 1.394| 1.320| 0.3936
2| 5| 20| 200 0.16| 0.0100 1| 8| 5.318| 26.667| 0.9941 8(190( 1.987| 1.200| 0.1116
2] 10| 10| 200 0.16| 0.0100 1| 18| 4.414| 29.091| 0.9991|| 18| 180| 1.661| 1.100| 0.0905
220 5|200 0.16| 0.0100 1| 38| 4.098] 30.476| 0.9997(| 38| 160| 1.480| 1.050 0.0749
2| 50| 2|200 0.16| 0.0100 1| 98| 3.938| 31.373| 0.9998|| 98| 100| 1.394| 1.020 0.0609
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2| 5[20/200] 0.16/ 0.0625|| 1| 8|5.318| 14.222| 0.9086|| 8|190| 1.987| 2.250| 0.5316
2/10[10/200| 0.16| 0.0625|| 1| 18| 4.414| 19.692| 0.9871|| 18| 180| 1.661| 1.625| 0.4368
2/ 20| 5/200] 0.16/ 0.0625|| 1| 38| 4.098| 24.381| 0.9978|| 38| 160| 1.480| 1.313| 0.2988
2| 50| 2/200] 0.16] 0.0625|| 1| 98| 3.938| 28.444| 0.9996|| 98| 100| 1.394| 1.125| 0.1440
2| 5[20/200] 0.16| 0.1600|| 1| 8|5.318| 7.619| 0.6776|| 8|190| 1.987| 4.200| 0.8741
2/10[10/200| 0.16| 0.1600|| 1| 18| 4.414| 12.308| 0.9124|| 18| 180| 1.661| 2.600| 0.8653
2/ 20| 5/200] 0.16/ 0.1600|| 1| 38| 4.098| 17.778| 0.9841|| 38| 160| 1.480| 1.800| 0.7569
2| 50| 2/200] 0.16/ 0.1600|| 1| 98| 3.938| 24.242| 0.9982|| 98| 100| 1.394| 1.320| 0.3936

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Tabela 31. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu r(T) przy stalej wielko-
§ci préby n = 400, alfa = 0.05

tiris|n ff firy | |dfi|dfe| Firye | Ar mocr | |dfy|dfs | Fiaye | Kray |MOCT)
2| 5(40(400 0.01{0.0100 1| 8(5.318| 2.857|0.3195 81390|1.962|1.400| 0.1940
2(10{20|400 0.01|0.0100 1| 18[4.414| 3.333|0.4085| | 18(380|1.631|1.200| 0.1484
2(20{10|400 0.01|0.0100 1| 38[4.098| 3.636|0.4597| | 38(360|1.439(1.100| 0.1120
2(60| 4|400 0.01|0.0100 1] 98(3.938| 3.846|0.4929| | 98(300|1.298|1.040| 0.0811
2| 5(40(400 0.01]0.0625 1| 8(5.318| 1.143|0.1569 81390]1.962|3.500( 0.8101
2110|20|400 0.01]0.0625 1| 18|4.414| 1.778|0.2435| | 18|380|1.631|2.250| 0.7857
2120|10|400 0.01]0.0625 1| 38]|4.098| 2.462|0.3336| | 38|360|1.439|1.625| 0.6667
2(60| 4|400 0.01|0.0625 1] 98(3.938| 3.200|0.4253| | 98(300|1.298|1.250| 0.3984
2| 5(40(400 0.01]0.1600 1| 8(5.318| 0.541|0.0998 81390|1.962|7.400| 0.9767
2110|20|400 0.01]0.1600 1| 18]|4.414| 0.952|0.1522| | 18|380|1.631|4.200| 0.9895
2120|10|400 0.01]0.1600 1| 38]|4.098| 1.538|0.2271| | 38|360|1.439|2.600| 0.9860
2150 4(400 0.010.1600 1] 98(3.938| 2.439|0.3398| | 98(300|1.298|1.640| 0.9135

5140400 0.0625| 0.0100 815.318|17.857| 0.9574 81390 1.962|1.400| 0.1940

10{20 {400 | 0.0625 | 0.0100 18|4.414 | 20.833| 0.9906| | 18|380|1.631|1.200| 0.1484

20|10 (400 0.0625 | 0.0100 3814.098|22.727]0.9964 | | 38|360|1.439|1.100| 0.1120

50| 4400 0.0625|0.0100 9813.938(24.038| 0.9981 | | 98300 1.298|1.040| 0.0811

5140 (400 0.0625| 0.0625 815.318| 7.143|0.6499 81390 1.9623.500| 0.8101

10(20 {400 | 0.0625 | 0.0625 18|4.414|11.111|0.8832| | 18|380|1.631|2.250| 0.7857

20|10 (400 0.0625 | 0.0625 3814.098|15.385( 0.9687 | | 38|360|1.439|1.625| 0.6667

50| 41400 0.0625 | 0.0625 9813.938|20.000| 0.9932 | 98|300|1.298|1.250 | 0.3984

5140400 0.0625| 0.1600 815.318| 3.378]0.3668 81390 1.962 | 7.400| 0.9767

10{20 {400 | 0.0625 | 0.1600 18|4.414| 5.952|0.6362| | 18|380|1.631 | 4.200| 0.9895

20|10 (400 0.0625 | 0.1600 3814.098| 9.615|0.8558| | 38|360|1.439|2.600| 0.9860

DO | DD | DD | DN | DD | DN | DD | DN || DN || DN
e R R s

50| 4400 0.0625|0.1600 9813.938|15.244| 0.9717| | 98|300|1.298|1.640| 0.9135

5140400 0.16] 0.0100 815.318|45.714| 0.9999 81390|1.962|1.400| 0.1940

10{20({400| 0.16]0.0100 18(4.414 | 53.333| 1.0000| | 18|380|1.631|1.200| 0.1484

20|10(400| 0.16]0.0100 3814.098| 58.182| 1.0000| | 38|360|1.439|1.100| 0.1120

50| 4(400 0.16] 0.0100 98(3.938| 61.5638| 1.0000| | 98{3001.298|1.040| 0.0811

5140400 0.16] 0.0625 815.318|18.286| 0.9611 81390 1.9623.500| 0.8101

10{20(400| 0.16]0.0625 18(4.414 | 28.444|0.9989| | 18(380|1.631|2.250| 0.7857

20|10(400| 0.16]0.0625 3814.098| 39.385| 1.0000| | 38|360|1.439|1.625| 0.6667

DO (DD N[N (DN DD
e e T e e Y L

50| 4|400 0.16] 0.0625 98(3.938| 51.200| 1.0000| | 981|300 1.298|1.250 | 0.3984
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2| 5(40(400| 0.16]/0.1600| | 1| 8|5.318| 8.649|0.7314|| 8|390|1.962|7.400| 0.9767
2|10{20(400| 0.16]0.1600| | 1| 18|4.414|15.238|0.9580| | 18|380|1.631|4.200| 0.9895
2|20{10(400| 0.16]0.1600| | 1| 38|4.098|24.615|0.9980| | 38|360|1.439|2.600| 0.9860
2|50| 4]/400| 0.16]/0.1600| | 1|98|8.938|39.024|1.0000| | 98|300|1.298|1.640| 0.9135

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 32. Moc dla testu efektu T oraz testu efektu r(T) przy stalej wielko-
§ci grupy s = 20, alfa = 0.05

t|lr|s| n )i fin | |dfi|dfs| Ferye Ar mocy | |dfy| dfs | Firye | ®rery |MOCHa)
2| 5|20 200 0.01{0.0100 1| 8|5.318| 1.667|0.2071 8| 190|1.987|1.200| 0.1116
2110|20| 400 0.01{0.0100 1]18|4.414| 3.333|0.4085|| 18| 380|1.631|1.200| 0.1484
2120(20| 800| 0.01{0.0100 1|38(4.098| 6.667(0.7110|| 38| 760{1.421|1.200| 0.2099
2150(20|2000| 0.01{0.0100 1198(3.938| 16.667(0.9813 || 98(1900|1.254|1.200| 0.3635
2| 5|20 200 0.01{0.0625 1| 8]5.318| 0.889(0.1327 8| 190|1.987]2.250| 0.5316
2110|20| 400 0.01{0.0625 1]18|4.414| 1.778|0.2435|| 18| 380|1.631|2.250| 0.7857
2(20|20| 800 0.01{0.0625 1| 38(4.098 3.556(0.4515|| 38| 760(1.421(2.250 | 0.9602
215020 {2000 0.01{0.0625 1| 98(3.938 8.889(0.8394 | | 981900 (1.254 {2.250 | 0.9999
2| 5|20 200 0.01{0.1600 1| 8]5.318| 0.476|0.0937 8| 190|1.987]4.200| 0.8741
2110|20| 400( 0.01{0.1600 1]18]4.414| 0.952]0.1522|| 18| 380|1.631|4.200| 0.9895
2(20|20| 800 0.01{0.1600 1| 38(4.098 1.905(0.2699 | | 38| 760]1.421|4.200| 0.9999
215020 {2000 0.01{0.1600 1| 98(3.938 4.762 (0.5796 | | 981900 |1.254 {4.200 | 1.0000

5(20| 200|0.0625|0.0100
10|20| 400(0.0625|0.0100
20(20| 800(0.0625(0.0100
50120 (2000|0.0625|0.0100
5(20| 200|0.0625|0.0625
10|20| 400|0.0625|0.0625
20(20| 800 (0.0625 (0.0625
50120 (20000.0625|0.0625
5(20| 200|0.0625|0.1600
10|20| 400|0.0625|0.1600
20(20| 800 (0.0625 (0.1600
50120 (2000|0.0625|0.1600

815.318| 10.417|0.8063 8| 190|1.987(1.200| 0.1116
1814.414| 20.833|0.9906| | 18| 380(1.631{1.200| 0.1484
38(4.098| 41.667(1.0000(| 38| 760|1.421|1.200| 0.2099
9813.938(104.167|1.0000 | | 981900 |1.254[1.200| 0.3635
815.318| 5.556(0.5443 8| 190|1.987(2.250| 0.5316
18|4.414| 11.111|0.8832|| 18| 380|1.631|2.250 | 0.7857
38(4.098| 22.222(0.9958 || 38| 760|1.421|2.250| 0.9602
9813.938| 55.556|1.0000| [ 981900 |1.254[2.250| 0.9999
815.318| 2.976|0.3304 8| 190|1.987(4.200| 0.8741
1814.414| 5.952|0.6362 || 18| 380|1.631(4.200 | 0.9895
38(4.098| 11.905(0.9195|| 38| 760|1.421|4.200| 0.9999
9813.938| 29.76210.9997| | 981900 |1.254 [4.200| 1.0000

DO | DO | DO | DD | DD || DD || DD ||| DN
e Y Y T T I e

5(20| 200 0.16(0.0100
10|20| 400| 0.16]0.0100
201|20| 800| 0.16]0.0100
50120(2000| 0.16]0.0100
20| 200| 0.16]0.0625
10|20| 400| 0.16|0.0625
20|20| 800| 0.16|0.0625
50120(2000| 0.16|0.0625
5(20| 200 0.16(0.1600

815.318| 26.667|0.9941 8| 190|1.987|1.200| 0.1116
18|4.414| 53.333|1.0000| | 18| 380|1.631|1.200| 0.1484
3814.098(106.667|1.0000| | 38| 760|1.421(1.200| 0.2099
9813.938(266.667|1.0000 | | 981900 |1.254[1.200| 0.3635
5.318| 14.222)0.9086 8| 190|1.987|2.250 | 0.5316
1814.414| 28.444|0.9989| | 18| 380|1.631(2.250 | 0.7857
3814.098 | 56.8891.0000 || 38| 760|1.421|2.250 | 0.9602
9813.938(142.2221.0000 | | 981900 |1.254 [2.250| 0.9999
8(5.318| 17.619|0.6776 8| 190|1.987|4.200 | 0.8741

DO (DO | DD || DD ||
ot
L T N N
0]
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[\

10(20| 400 0.16|0.1600
20120| 800| 0.16]0.1600
50(20(2000| 0.16]0.1600

[y

18|4.414| 15.238|0.9580| | 18| 380|1.631[4.200| 0.9895
3814.098 | 30.4760.9997| | 38| 760|1.421(4.200| 0.9999
9813.938| 76.190|1.0000 | | 981900 |1.254|4.200 | 1.0000

%)
—

[
p—

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 3. Dane do przykladu
Tabela 33. Dane wykorzystane w analizie

T (w strukturzre krzyzowej) (w strukturze Zagniezdionej) s | indeks
1 1 1 1 14
1 1 1 2 13
1 1 1 3 17
1 1 1 4 15
1 1 1 5 14
1 2 2 6 26
1 2 2 7 15
1 2 2 8 21
1 2 2 9 20
1 2 2 10 26
1 3 3 11 15
1 3 3 12 21
1 3 3 13 18
1 3 3 14 16
1 3 3 15 22
2 1 4 16 19
2 1 4 17 18
2 1 4 18 15
2 1 4 19 18
2 1 4 20 19
2 2 5 21 14
2 2 5 22 16
2 2 5 23 15
2 2 5 24 15
2 2 5 25 12
2 3 6 26 10
2 3 6 27 13
2 3 6 28 13
2 3 6 29 15
2 3 6 30 10

Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 4. Komendy do Edytora Polecen w IBM®
SPSS® Statistics

****Tabela 18. 1 tabela 19.
GLM indeks BY Tr s
/RANDOM-=r s
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(0.05)
/EMMEANS=TABLES (T)
/EMMEANS=TABLES (r)
/EMMEANS=TABLES (T*r)
/DESIGN=T r T*r s(T*r)
/TEST T VS T*r

/TEST r VS s(T*r)

/TEST T*r VS s(T*r).

****Tabela 20.

GLM indeks BY T'r
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(0.05)
/DESIGN=T r T*r.

**¥*Tabela 21.

GLM indeks BY T
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(0.05)
/EMMEANS=TABLES (T)
/DESIGN=T.

****Tabela 22. 1 tabela 23.
GLM indeks BY Trs
/RANDOM-=r s
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(0.05)
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/JEMMEANS=TABLES (T)
JEMMEANS=TABLES (r)
/DESIGN=T r(T) s(x(T))
JTEST T VS r(T)

JTEST 1(T) VS s(x(T)).

****Tabela 24.

GLM indeks BY T'r
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(0.05)
/DESIGN=T r(T).

****Tabela 25.
SORT CASES BY T.

SPLIT FILE LAYERED BY T.

GLM indeks BY r
/DESIGN=r.

SPLIT FILE OFF.
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Katarzyna Grzeszklewlcz-Radulska — adiunkt w Ka-
tedrze Metod i Technik Badan Spotecznych Instytutu
Socjologii Uniwersytetu tédzkiego. Autorka ksigzki
Respondenci niedostepni w badaniach sondazo-
wych (2009), a takze wspétautorka publikacji Ana-
lizy weryfikacyjne - przeszfe i obecne doswiad-
czenia badawcze (2017} oraz Analiza statystyczna
z IBM SPSS Statistics (2020).

Giéwnymi adresatami ksigzki sa badacze korzystajacy z metody ekspery-
mentu, w szczegélnosci w naukach spolecznych. Czytelnicy dowiedzg sie,
dlaczego rozwigzanie wielu typowych dla tych nauk probleméw badawczych
powinno nastgpi¢ poprzez wigczenie czynnikéw losowych do planu ekspe-
rymentalnego oraz dlaczego zaniechanie tej czynnosci moze prowadzi¢ do
ustaleri o niskiej trafnogci, a nawet do ustalen fatszywie pozytywnych. Au-
torka szeroko prezentuje strong analityczng zagadnienia — pokazuje, w jaki
spos6b przeprowadzi¢ analize wariancji (ANOVA), gdy w modelu wystepu-
ja zaréowno czynniki state, jak i losowe. Pokazuje tym samym, jak uogélniaé
whnioski na kilka populacji jednoczesnie - nie tylko na populacje jednostek,
oséb czy respondentéw, lecz takie na inne zbiorowoscl, ktérymi réwnolegle
moga byé populacja reklam, skéw, ankieterdw itd,

Publikacja, ze wzgledu na prezentacje trudnych tresci w sposéb przystepny
i Zrozumiaty, [..] otwiera mozliwosci do Swiadomego, poprawnego stosowania
analizy wariancji przy réznych schematach {w tym z czynnikami losowymi).

Z recenzji dr hab. Jolanty Perek-Biatas, prof. Ul

Ksigzka jest ciekawa pozycig [..] z zakresu metodclogii badai spotecznych
i stanowi ona uzupeinienie wczesniejszych opracowarn dotyczacych podob-
nych kwestii. [.] zawiera wiele przykladdw wykorzystania analizy wariancji
z czynnikami losowymi do rozwigzywania wazkich probleméw w socjo-
logii (i nie tylko}.

Z recenzji dr. hab. Piotra Jabkowskiego, prof. UAM
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