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CAPITOLUL 1

ELEMENTE DE STATISTICA DESCRIPTIVA

Analiza datelor poate parea unora un proces anost, rutinier. insa importanta
zcastui proces a fost sesizatd de catre intreaga comunitate stiintifica. Pana si titulatura
= cercetare stiintifica cantitativa sau calitativa are in vedere tocmai modul de analiz&
= datelor.

Astdzi, comunitatea psihologilor recunoaste si incurajeazad ambele tipuri de
czrcetare, cu toate cad, In unele medii conservatoare, cercetarea cantitativd are
nidietate. Acest fapt poate fi regasit si in practica unor cadre didactice universitare
zzre incurajeaza intotdeauna aplicarea unor metode cantitative complementare unui
Z=mers calitativ, in schimb, utilizeaza cu caracter facultativ, recomandarea unor
cemersuri calitative intr-o cercetare cantitativa.

Cartea de fatd vizeazd doar tehnici statistice cantitative, Insa nu face acest
scru dintr-o lipsa de respect fatd de metodele calitative. Tehnicile cantitative alese
sentru a fi descrise In prima editie a acestui volum au urmarit sa completeze metodele
orezentate in textele introductive din domeniu, precum cele ale lui Clocotici si Stan
2000), Novak (1977), Hohn (2000), Radu si colab. (1993), Rotariu si colab. (1999).
~ana la aparitia celei de-a doua editii au aparut insd mai multe publicatii in spatiul
universitar romanesc, apropiate ca tematicd, unele focalizate in special pe SPSS
Howitt si Cramer, 2008; Labar, 2008), altele focalizate predominant pe aspecte
izoretice (Opariuc-Dan, 2009; Popa, 2008; Popa, 2010). Sper ca tot acest efort
sublicistic din ultimii cinci ani sa& i ajute, deopotrivad pe studentii si pe cercetatorii din
asihologie, sa realizeze analize statistice adecvate, similare in complexitate cu cele
intalnite Tn revistele de specialitate incluse in fluxul international de cunoastere.

La baza tuturor analizelor complexe, de tip inferential, se situeaza insa un alt
zen de abordare, denumita statistica descriptiva. Analiza datelor cu scop descriptiv
nclude un complex de metode si tehnici menite sa faciliteze intelegerea realitatii prin
analiza cantitatilor observate. Reprezentarile grafice, mediile, tabelele de frecvente
sau alti indicatori statistici reprezintd elemente intéinite des in cotidian sau in textele
ce specialitate, de aceea este necesara o buna cunoastere a lor.

Acest minim de cunostinte poate fi integrat in termenul generic de statistica
descriptiva. Ea nu-si propune altceva decat sa faca o radiografie cat mai corecta a
realitatii (fara a face inferente de la nivelul datelor colectate prin esantionul studiat la
nivelul populatiei din care acesta face parte). Daca analizdm un singur aspect al
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realitdtii, vorbim despre o statisticd descriptivd univariatd (pentru o singura
variabild), in situatia in care descriem evolutia a doud variabile, vorbim de o statistica
descriptiva bivariatd (pentru doud variabile). Se vorbeste si despre o statistica
multivariata, in situatiile in care sunt analizate simultan cel putin trei aspecte ale
realitatii. Prelucrarea statisticd tine cont nu doar de numarul variabilelor, ci si de
calitatea scalelor de masurare utilizate.

O altd idee de baza in analiza statisticd a datelor are in vedere diferenta
dintre analiza la nivelul lotului testat si analiza la nivelul populatiei din care face
parte acel esantion. De exemplu, putem obtine anumite valori descriptive la nivelul
lotului testat (ex. nivelul de empatie la o clasa de elevi de a IX-a) si alte valori la
nivelul populatiei (ex. valoarea medie a empatiei la nivelul populatiei de elevi de clasa
a X-a). De multe ori, analiza datelor se bazeaza pe rezultatele obtinute la nivelul
lotului de subiecti testati, insa inferenta se face la nivelul populatiei din care acesta
face parte. Pentru a facilita distinctia dintre cele douad domenii, se utilizeaza termeni
diferiti precum cei de parametri, respectiv indicatori statistici. Parametrii se refera la
nivelul populatiei, iar indicatorii statistici se refera la nivelul lotuiui analizat. Aceasta
diferentiere se regéseste, frecvent, si in modul de notare. Astfel, media si abaterea
standard la nivelul populatiei se noteaza cu y, respectiv o, iar la nivelul esantionului
se utilizeaza simbolurile m, respectiv s.

Vom reaminti, pe scurt, informatiile de baza din statistica descriptiva, pentru a
patrunde mai bine semnificatia informatiilor prezentate in capitolele urmatoare. Cititorii
interesati pot consulta lucrarile deja mentionate pentru mai multe detalii. Acestea vor fi
grupate in trei sectiuni: importanta modului de mésurare a variabilelor in analiza
datelor (1); analiza descriptiva univariata (2) si analiza descriptiva bivariata (3).

1.1. Modalitati de masurare a variabilelor studiate

Primul element de baza in analiza datelor este identificarea modului Tn care
au fost masurate variabilele de interes. Astfel, se pot distinge patru scale de
ma&surare; nominala, ordinald, de interval si de proportii (raport), fiecare avand calitati
diferite in ceea ce priveste posibilitdtile pe care le oferad de a analiza datele.

De pilda, variabilele de tip nominal presupun raspunsuri care nu sunt
numerice si nici nu sunt ierarhizabile. Prin urmare, scalele de tip nominal implica
analize de frecvente. Un exemplu tipic de variabild m&surata prin scald nominala este
,apartenenta la religie”, deoarece raspunsurile aferente ortodox, catolic, protestant,
musulman etc. nu sunt nici numere, nici ordonabile intrinsec. Variabilele de tip
ordinal, desi nu sunt de tip numeric, permit ordonarea intrinsecd a raspunsurilor,
permitand astfel realizarea unor ierarhii. Acest fapt permite cercetatorilor sa apeleze la
analize bazate pe ierarhii (ranguri). Un exemplu de variabila mdasuratad prin scala
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r2inala este intalnit frecvent in studiile despre atitudini si implica raspunsuri de genul
*zrie rar’, rar’, ,mediu’, ,des’, foarte des”. Un alt tip de scald de masurare este cea
2= tp interval. Aceasta este o scald numerica (ex. un IQ de 120; 7 puncte la o proba
= asertivitate etc.). Tot o scald numerica este si scala de proportii, avantajul
steia fata de scala de tip interval constand in faptul ca valoarea zero nu este
a arbitrar. Un exemplu de variabild masurata prin scale de proportii este timpul
= reactie (ex. 170 ms) sau venitul lunar (ex. 10.000.000 lei). Unii autori, precum
*ianear si Gray (2000), tind s& restranga ultimele doud modalitdti de masurare la
=rmenul generic de scald numericd, deoarece majoritatea tehnicilor statistice utilizate
cazul scalelor de tip interval sunt valabile si in cazul scalelor de tip proportii.
~ce2asi pozitie a fost adoptata si de consilierii statistici ai SPSS-ului, care au renuntat
2 2 mai diferentia intre cele doua tipuri de variabile (SPSS 11.0, 2001).
Un alt aspect ce trebuie subliniat cu privire la scalele de m&surare este acela
%2 aproape orice variabila poate fi masuratd prin mai multe scale de masurare. Spre
smemplu, nivelul de scolarizare poate fi evaluat prin scald nominald in cazul unor
unsuri de tip ,scolarizat” sau ,nescolarizat”, prin scala ordinald, in cazul unor
unsuri precum — ,studii primare’, ,studii medii”, ,studii postliceale”, ,studii
Jniversitare” etc. Realizarea unor scoruri vizand gradul de alfabetizare sau nivelul
zunostintelor generale implica obtinerea unor indicatori numerici, specifici scalelor de
“o interval. In cele din urma, prin intermediul scalei de proportii, nivelul de scolarizare
zozte fi reflectat prin numarul de ani de scoald absolviti (ex. 5; 12; 16 etc.).

De asemenea, trebuie remarcata distinctia calitativa dintre scalele nominale si
"dinale, pe de o parte, respectiv scalele de interval si proportii, pe de alti parte.
imele sunt scale non-numerice, presupunand apelul la tehnici statistice non-
arametrice, mai putin sofisticate. In schimb, variabilele masurate prin scale
wumerice necesitd, in cele mai multe cazuri, tehnici statistice parametrice, mai
somplexe. in cartea de fatd ne vom axa preponderent asupra ultimelor, decarece in
z=rcetarea psihologica ele constituie o majoritate clara.

m
]
0

lll
)
0

1

0

1.2. Analiza descriptiva univariata

Lucrarile amintite anterior si cele prezentate in nota de subsol 1 oferd o buna
ntroducere in problema analizei statistice descriptive. De aceea, ne vom rezuma sa
crezentam doar principalele concluzii ale unui asemenea demers descriptiv, insistand
‘nsa asupra coeficientului de corelatie r, ca element fundamental in intelegerea unor
=hnici statistice complexe, precum analiza factoriald sau regresia liniara.
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(1) Descrierea unui set de date necesita cel putin doi parametri.1

Unul vizeaza tendinta centrald a datelor, adicd g&sirea unei valori
reprezentative pentru setul respectiv de date, iar celdlalt vizeaza gradul de imprastiere
a datelor, urmarind omogenitatea sau eterogenitatea unui grup. De pilda, daca am
incerca s& descriem un grup doar prin prisma primului parametru (ex. ambele clase de
elevi obtin o medie generald de 8,25) nu am putea afla daca clasele sunt similare,
deoarece una ar putea fi formata din elevi omogeni, toti avand media in jurul valorii de
8,25, in timp ce cealalts clasa de elevi ar putea fi formaté din doua categorii diferite,
de elevi foarte buni si elevi slabi, dar care impreuna ar conduce la o medie egala cu
cea a primului grup.

In functie de scalele de masurare utilizate, se stabileste si parametrul tendintei
centrale, respectiv al impréastierii datelor care ar trebui calculat.

Date ordinale >Mediana: Mod

Medie; Mediand; Mod <__Date numerice |
= |

Date nominale > Mod

Figura 1.1. Parametri posibili ai tendintei centrale, in funcfie de tipul de variabile

Intre parametrii imprastierii, abaterea standard si dispersia sunt cei mai
intalniti in cazul datelor numerice, iar abaterea intercuartila este mai des utilizata in
cazul datelor masurate prin scale ordinale. In ceea ce priveste datele nominale,
situatia indicatorilor imprastierii este neclara. Indicatori precum entropia, indicele de
fragmentare, indicele de diversitate sau cel al dispersiei calitative sunt aproape
necunoscuti si lipsesc cu desavarsire din programele statistice pe calculator. in
consecinta, raspandirea lor este minima, majoritatea cercetétorilor rezumandu-se la a
urmari distributia procentajelor pentru fiecare réspuns posibil (Weisberg, 1992).

in general, indicatorii imprastierii iau valoarea zero dacé toate datele dintr-un
set sunt identice. Cu cat datele sunt mai imprastiate (diferite), cu atat valorile acestor
indicatori sunt mai mari.

' Mai multe informatii despre algoritmul de calcul al parametrilor tendintei centrale §i ai
imprastierii pot fi gésite in orice manual introductiv, precum lucrérile lui Hohn (2000), Radu si
colab. (1993) ori Sava (2002).
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in cazul datelor numerice, cea mai frecvent intalnita pereche de parametri
descriptivi este media, ca indicator al tendintei centrale, si abaterea standard, ca
indicator al Tmpréagtierii datelor. De altfel, acesti parametri au si cele mai multe
avantaje tehnice, permitand realizarea mai multor operatii, precum standardizarea
datelor, clasificarea raspunsurilor etc.

Totusi, In anumite situatii, media si abaterea standard pot conduce Ia rezultate
distorsionate, iar pentru a evita acest lucru este esential s& inspectdm grafic situatia
rezultatelor obtinute.

(2) Reprezentarea grafica insoteste analiza descriptiva a datelor.

Reprezentarea grafica este o metoda intuitivd de a observa distributia datelor,
ea fiind cu atat mai utild, cu cat numarul de date este mai mare.

Exista o multitudine de grafice posibil de realizat. Alegerea unui anumit tip de
grafic se face in functie de modul de masurare a variabilelor, dar si de aspecte
preferentiale, ce tin de subiectivitatea fiecaruia. Tn functie de tipul de date colectate,
cele mai intalnite grafice sunt:

e diagrama circulara (,placinta”) pentru variabile de tip nominal;
¢ histograma modificata pentru variabile de tip nominal sau ordinal;

¢ histograma sau poligonul frecventelor pentru variabile numerice.
latd un exemplu de reprezentare grafica prin metoda poligonului de frecvente:

——frecventa

20,2 23 258 28.6 31.4 34,2 37 39,8

Figura 1.2. Exemplu de poligon al frecventelor, reprezentare tipica
pentru datele numerice

(3) Analiza datelor este influentata de forma distributiei datelor.
Dincolo de aspectul pur intuitiv al reprezentarii grafice, foarte importanta este
~izrpretarea formei distributiei datelor. Aceasta ne ajutd sa intelegem doua aspecte
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esentiale: (a) care sunt parametrii tendintei centrale care reprezinta cel mai bine sirul
de date?; (b) ce teste statistice pot fi utilizate pentru a testa anumite ipoteze?

Se spune ca& multe dintre aspectele realitatii au o distributie normala. Sa ludm
cazul inteligentei. Cei mai multi oameni au o inteligentd medie. intalnim tot mai putini
oameni, cu cat mergem fie spre o inteligenta superioard, fie spre un deficit grav de
inteligentd. O asemenea situatie, denumita distributie normala, poate fi reprezentata
grafic sub forma unui clopot.

Figura 1.3. Forma unei distributii normale a datelor

Multe teste statistice parametrice (utilizate in cazul datelor numerice) au drept
conditie de aplicare normalitatea distributiei datelor. De aceea este important sa
caracterizam forma distributiei obtinute prin intermediul a dou& aspecte: (a) nivelul de
boltire, respectiv (b) nivelul de oblicitate (asimetrie).

(a) O distributie normala este mezocurticd (normala), adica are un nivel mediu
de boltire (nici prea joasa, nici prea inaltd). Totodata, ea este simetrica, adica nu este
inclinata evident nici spre stanga, nici spre dreapta.

I Curba leptocurtica ‘

Figura 1.4. Devien ale unei curbe simetrice din perspectiva boltirii datelor

Cum interpretéam distributiile prezentate in figura 1.4? O curba platicurtica se
obtine atunci cand subiectii au rezultate foarte impréagtiate. Nu exista o frecventa mare
a rezultatelor in jurul mediei, fapt ce ne conduce la ideea unui grup eterogen. Un
exemplu ar fi 0 clasa de elevi, ale caror rezultate sunt foarte dispersate. Cativa copii
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24 note cuprinse intre 1 si 4, cativa copii au rezultate intre 5 si 7, iar alti elevi au
"=zultate superioare, cuprinse intre 8 si 10. Reversul situatiei este reprezentat de o
2istributie leptocurtica. Aceasta indica un grup omogen de date, in care cele mai multe
"zzultate se gasesc distribuite in jurul mediei. in cazul clasei de elevi, aceasta ar fi
zicatuita din copii cu performante apropiate. Cei mai multi ar inregistra rezultate intre
si 7, in timp ce foarte putini elevi ar fi inclusi in categoria elevilor cu note sub 5 sau a
slor cu note peste 7. Intr-o asemenea clasa lipsesc notele extreme, fapt ce face ca
2 toatd gama de la 1 la 10 s3 fie distribuita. In sfarsit, o curb& mezocurtica are un
2wel mediu, normal de boltire, ceea ce inseamna ca multi copii au rezultate apropiate
22 valoarea mediei, desi exista unii elevi foarte slabi, respectiv foarte buni, toat4 gama
22 note fiind acoperita.
(b) Distributia datelor poate varia si in functie de nivelul de simetrie a datelor.
7 cazul in care distributia este asimetrica pozitiv, existd mai multe valori mici decat
=azri. Intr-o situatie scolara, aceasta ar corespunde unui test dificil, in care majoritatea
vilor obtin note mici, desi sunt si elevi care obtin rezultate scolare bune. in schimb,
Zistributie asimetricd negativ indicd un dezechilibru al valorilor in directie opus&. Vor
2rea mai multe rezultate mari decét mici, fapt care, transpus in note scolare, arata
r=dominanta notelor ridicate. Tn cazul probelor psihologice, prima distributie poate fi
cotitd un indicator al unui grad de dificultate ridicat pentru proba respectiva, in timp
o distributie asimetrica negativ semnifica un grad scazut de dificultate a probei.
neinteles ca aceste concluzii sunt valide in conditiile in care valorile ridicate indica
=rformante superioare, in timp ce valorile mici arata performante scézute.
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Figura 1.5. Distributie asimetrica pozitiv (in stanga) si
distributie asimelrica negativ (in dreapta)

Pentru a evita interpretarile subiective se pot calcula doi indicatori care s3
=ute la interpretarea formei distributiei.

Indicatorul de oblicitate (in engleza ,skewness statistic”) evalueaza gradul
= asimetrie a unei distributii. Valoarea zero indicd o distributie perfect simetrica.
‘zlorile negative, indepértate de zero, indica o distributie asimetrica negativ, in timp
== valorile pozitive, cu cat se indeparteaza de zero, arata o asimetrie pozitiva. Pentru

Ziferentia o distributie usor asimetrica, ce poate fi tratata ca o distributie normala, de
2 cistributie clar asimetricd, Lewis-Beck (1995) ia drept prag valoarea absolutd de
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0,80. Astfel, o valoare a indicatorului de oblicitate inclusa in intervalul [-0,80 si 0,80]
poate fi tratatd ca un semn al unui distributii simetrice. Valorile mai mici de -0,80 indica
o asimetrie negativa, in timp ce valorile mai mari de 0,80 semnificd o asimetrie
pozitivd. Aceastd reguld implicitd meritd a fi aplicatd mai ales n conditiile unui
esantion mare de subiecti, s& zicem de peste 150 de persoane.

in cazul in care volumul esantionului este mediu sau mic, putem adopta o alta
strategie, bazatd pe calcularea cotei z a indicelui de oblicitate. Aceasta presupune
impartirea valorii indicatorului de oblicitate la eroarea standard estimata a acestuia.
Ambele elemente sunt oferite de SPSS. Field (2000) propune doua praguri ale lui z in
functie de numarul de persoane testate: 2,58 pentru un esantion mai mic de 30 de
subiecti si 1,96 pentru un esantion mai mare de 30 de subiecti. Acelagi autor
recomanda renuntarea la regula in cazul unui numar mare de subiecti, sa zicem peste
150, deoarece z are mari sanse de a deveni semnificativ, datoritd scaderii erorii
standard a oblicitatii odatd cu marirea esantionului.

Tabelul 1.1. Exemplu de valori ale mediei, medianei si oblicitatii privind
varsta idealad pentru cisatorie

Vérsta ideald pentru casatorie

N - B T 15_‘
Media 26,00
Mediana 25,00
Oblicitatea (skewness) 2,240

| Eroarea standard a oblicitétii B - | o580 |

Fiind testati doar 15 subiecti, vom imparti oblicitatea la eroarea sa standard si
vom obtine 3,86 (2,24:0,58). Rezultatul, in valoare absoluta, este superior pragului
specificat, de 2,58, prin urmare avem de a face cu o distributie asimetricad pozitiv.
Deocarece in astfel de cazuri mediana este un parametru adecvat pentru a descrie
sirul de date, am putea spune ca subiectii chestionati considera varsta de 25 de ani ca
varsta ideald pentru casatorie. E de remarcat ca operatia trebuie completatd de
inspectarea graficului rezultat, deoarece distributiile multimodale nu pot fi detectate
prin urmdrirea indicatorului de oblicitate.

Nu numai oblicitatea poate fi estimatd exact. Boltirea beneficiaza, de
asemenea, de un astfel de coeficient pentru a determina normalitatea unei distributii.

Indicatorul de boltire (in englezd ,kurtosis”) este estimat de SPSS pe baza
acelorasi principii ca in cazul oblicitati. Valoarea zero indicad o distributie perfect
mezocurticd, valorile pozitive, cu cat sunt mai mari, aratd o tendintd spre distributii
leptocurtice, in timp ce valorile mai mici de zero, semnaleaza tendinta spre o
distributie platicurtica. Field (2000) recomanda calcularea lui z kurtosis dupa aceleasi
criterii enuntate pentru oblicitate.

Daca existd dubii cu privire la gradul de normalitate a distributiei datelor, se
recomanda testarea conditiei de normalitate prin testul z al lui Kolmogorov-Smirnov.
Daca valorile sunt semnificative statistic, putem afirma c& distributia nu indeplineste



