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B Introducere

Introducere

Cartea de fata se adreseaza studentilor la sociologie, stiinte politice,
comunicare, relatii internationale, administratie publicd, comunicare, jurnalism si
management, precum si utilizatorilor sau consumatorilor de date care prefera o
introducere prietenoasa in analiza datelor, cu un limbaj cat mai simplu. Cartea
prezintd fundamente teoretice, centrandu-se pe discutia despre utilizarea metodelor
statistice. Oferim relativ putine detalii matematice, pentru a cdror argumentare vom
face trimiteri la alte manuale de statistica, preponderent in limba romana, pentru a

facilita lectura directa a acestora.

Date noi sunt generate in fiecare secunda. Fie ca utilizdm biblioteci online
pentru documentare, fie ca realizam tranzactii financiare online sau doar comandam
mancare, internetul colecteaza toate aceste date pe care ulterior le utilizeaza in analize
complexe de generare a strategiilor de marketing, a campaniilor electorale sau
produselor bancare. In ultima decadd, utilizarea retelelor sociale, a cumpadraturilor
online si a serviciilor de video streaming a crescut si mai mult cantitatea de date
generate. Toate datele colectate parcurg un complex ciclu de procesare care are rolul

de a transforma datele in informatii utilizabile.

Tinand cont de complexitatea procesdrii datelor este important sa intelegem ce
sunt datele. De la inventarea calculatoarelor, oamenii au folosit termenul de date
pentru a se referi la informatii computerizate transmise sau stocate. De asemenea,
datele pot fi texte sau cifre scrise pe hartie, octeti si biti din memoria dispozitivelor
electronice sau pot fi fapte care sunt stocate in mintea unei persoane. Pentru ca datele
sa poatd oferi informatii utile este necesar ca acestea sa fie colectate intr-un format
organizat, de reguld sub forma unei baze de date. Baza de date este o colectie
organizata de informatii structurate si stocate electronic. Programele statistice si de
analiza statistica sunt instrumente folosite de analisti si cercetdtori pentru a colecta si
analiza date cu scopul de a oferi informatii bazate pe stiinta asupra tiparelor si

tendintelor realitatii exterioare.
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Acum doudzeci sau treizeci de ani oferta de programe de analiza statistica era
dominata de programe oferite contra-cost, precum SAS, SPSS, Stata, Matlab sau
Statistica. Dezvoltarea in prima jumadtate a anilor 1990 a unor programe si limbaje de
programare, open source si accesibile in mod gratuite, specializate in analiza datelor,
cum ar fi R si Python, a condus la diversificarea optiunii de invatare a utilizarii si
programarii unui program specializat. Pe baza acestor din urma limbaje de
programare s-au dezvoltat in ultimii ani multe programe sau interfete grafice de
analiza, bazate pe limbajul R, precum Deducer, R Commander, BlueSky Statistics,
RStudio, R-Instat, Rattle, JASP, jamovi; sau bazate pe limbajul Python, precum PyQt5,
Tkinter, PyGUI, Kivy sau PySimple. Printre cele mai solicitate pe piata muncii (in
domenii precum cercetare sau analiza de date), dar si cunoscute programe de statistica
se numara: R, Python, Tableau, SAS, Stata, SPSS, Excel, Matlab.

Datele in forma lor bruta pot contine informatii utile oricdrei organizatii.
Aceasta trebuie sd aiba capacitatea de a le prelucra pentru extrage mai multe
informatii utile activitatii sale. Prelucrarea datelor este metoda de colectare a datelor
brute si de traducere a acestora in informatii utilizabile. De obicei, prelucrarea datelor
se realizeaza de catre o echipa de cercetatori si ingineri de date. Datele brute sunt
colectate, filtrate, sortate, procesate, analizate, stocate si apoi prezentate intr-un format
care poate fi inteles de publicul tinta. Astfel, capacitatea de a procesa date este
esentiald pentru organizatiile care vor sa elaboreze strategii mai bune, sa 1si creasca

avantajul competitiv sau sd ofere servicii de calitate.

Este important sa intelegem ce presupune procesarea datelor si care sunt pasii
pe care trebuie sa-i parcurgem. Procesarea datelor se bazeaza pe o serie de pasi ciclici
in care datele brute (in engleza input) sunt introduse Intr-un sistem pentru a produce
informatii si rezultate (in englezad output). Fiecare pas este realizat intr-o anumita
ordine, dar intregul proces se repeta intr-o maniera ciclica. Iesirea primului ciclu de
procesare a datelor poate fi stocatd si alimentati ca intrare pentru urmatorul ciclu. In

general, existd sase etape principale in ciclul de prelucrare a datelor:

Pasul 1: Colectarea datelor. Colectarea datelor brute este primul pas al ciclului
de prelucrare a datelor. Tipul de date brute colectate are un impact urias asupra

rezultatului final. Prin urmare, datele brute ar trebui adunate din surse definite si



B Introducere
3

precise, astfel incat constatarile ulterioare sa fie valide si utilizabile. Datele brute pot
include cifre monetare, cookie-uri pentru site-uri web, declaratii de profit/pierdere ale
unei companii, comportamentul utilizatorului sau rata de participare la vot in functie

de judet.

Pasul 2: Pregatirea datelor. Pregdtirea sau curatarea datelor este procesul de
sortare si filtrare a datelor brute pentru a elimina datele inutile si inexacte. Datele brute
sunt verificate pentru erori, calcule gresite sau date lipsa si transformate intr-o forma
adecvata pentru analiza si procesarea ulterioara. Scopul acestui pas este de a elimina

datele redundante, astfel incat datele de Inalta calitate sa poata oferi rezultate valide.

Pasul 3: Introducerea datelor. La acest pas, datele brute sunt convertite intr-o

forma care poate fi citita de programul statistic si introduse in unitatea de procesare.

Pasul 4: Prelucrarea datelor. La acest pas, datele brute sunt supuse diferitelor
metode de procesare folosind algoritmi de invdtare automata si inteligenta artificiala
pentru a genera rezultatul dorit. Acest pas poate varia usor de la proces la proces, in
functie de sursa datelor care sunt procesate (baze de date online, dispozitive conectate

etc.) si de scopul final al rezultatelor.

Pasul 5: Rezultate. Datele sunt in cele din urma transmise si afisate
utilizatorului intr-o forma lizibild, cum ar fi grafice, tabele, fisiere vectoriale, audio,
video, documente etc. Aceasta iesire poate fi stocatd si procesata in continuare in

urmatorul ciclu de procesare a datelor.

Pasul 6: Depozitarea datelor. Ultimul pas al ciclului de prelucrare a datelor este
stocarea, unde datele sunt stocate pentru utilizare ulterioara. Acest lucru permite
accesul si regasirea rapidd a informatiilor ori de cate ori este nevoie si, de asemenea,
permite ca acestea sa fie utilizate direct ca intrare in urmatorul ciclu de procesare a
datelor. in aparenta complex si anevoios, procesul de deprindere a abilititilor pentru
analiza datelor este un proces cu dificultate graduald, similar jocurilor video. Mai
mult, este un proces care poate fi invatat aplicand trei concepte de baza: incercare,

eroare si repetare.
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In consecintd, deprinderea abilitatilor de a lucra cu seturi mari de date si a
obtine informatii valide in urma analizei acestor date este necesara pentru a ramane

conectati la realitatea exterioara.

Partea practicd a acestei cdrti isi propune sa ofere informatiile de baza necesare
pentru cei interesati sa foloseasca instrumente statistice in activitatea lor; de exemplu,
studenti care au de redactat o lucrare academicd, cercetdtori implicati intr-un proiect
de cercetare, angajati intr-o institutie publica sau privata. Pentru toate aceste categorii,

utilizarea datelor intr-un format organizat este extrem de importanta.

Cartea este structuratd dupa cum urmeaza. Capitolul 1 prezintd o serie de
probleme importante pentru a intelege rolul cercetdrii stiintifice, standardele
metodologice de care tinem cont atunci cand realizam un studiu stiintific, dar si reguli
de etica in cercetare. Capitolul 2 prezintd principalele tipuri de design de cercetare,
utile atat pentru studenti si cercetdtori, cat si pentru practicieni din institutii publice
sau private. Capitolul 3 prezinta metode de analizd cantitativa. Discutdm despre surse
de obtinere a datelor, modalitati de citire, transformare si manipulare a datelor pentru
a fi ulterior utilizate in analize statistice complexe. Prezentdm o serie de modele
statistice, exemplificind pe cateva modele de regresie utile pentru cele mai des
intalnite tipuri de date si probleme de analizat. Pentru fiecare metoda exemplificam si
ardtam in detaliu, parcurgand etapele stiintifice ale cercetarii, cum se face analiza in R
(capitolul 3 si 6), Stata (capitolul 4) sau Excel (capitolul 5). Ultimul capitol este dedicat
metodelor de analizi calitativa. In el, vom discuta despre instrumente specifice acestui
tip de analiza, cum ar fi interviul aprofundat, focus grupul, analiza de continut si
analiza de discurs. Exemplele oferite in acest capitol de analiza a datelor calitative sunt

ilustrate folosind programul NVivo.
Programele de analiza utilizate In aceasta carte sunt cele prezentate mai jos.

R este un limbaj de programare si un program gratuit, folosit pentru analiza
datelor. Este administrat de Fundatia R (R Core Team 2022b). Se bazeaza pe
programarea liniilor de cod, dar este folosit si pentru dezvoltarea unor programe de
analiza statisticd ce nu necesita cunoasterea limbajului de programare R. A fost lansat

in 1993, iar in 2022 a ajuns la versiunea 4.2.2.
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RStudio este o interfatd pentru limbajul de programare R, dezvoltatd de
compania Posit Software, PBC, (fosta RStudio, PBC) (RStudio Team 2022). Programul
este oferit atat in versiune desktop gratuita, cat si In versiune contra cost, in cloud,

pentru companii.

Stata este un program de analiza a datelor detinut de compania StataCorp LLC
(StataCorp 2019). Poate fi folosit prin limbaj de programare, dar ofera si posibilitatea
analizelor statistice din meniu predefinit. A fost lansat in 1985, iar in anul 2022 a ajuns

la versiunea 17.

Excel este un program de calcul tabelar, care poate fi folosit si pentru anumite
analize statistice sau pentru managementul datelor. Este folosit pentru analize si input
de date prin meniu predefinit, dar permite analize statistice si prin intermediul
formulelor e programare. Este detinut de compania Microsoft, si este oferit in suita
Office (Microsoft Corporation 2021). A fost lansat in 1982, iar pentru desktop a ajuns

in anul 2022 la versiunea 16.

NVivo este un program de analiza si gestiune a datelor calitative. Permite
analizarea acestora prin intermediul meniului predefinit. Este detinut de compania
QSR International (2020). A fost lansat in anul 1999, iar in anul 2022 a ajuns la

versiunea 12.

Toate aplicatiile practice reprezentate in aceastd carte se bazeaza pe datele
colectate in cadrul European Social Survey 2020 (ESS)!' (Ancheta Sociala Europeana),
dar si pe unele baze de date oferite in mod gratuit de asociatia care gestioneaza

programul R. Datele ESS pot fi descarcate accesand linkul https://ess-search.nsd.no/.

1 ESS este un sondaj trans-national administrat in toatd Europa inca din anul 2001. Sondajele
sunt aplicate la fiecare doi ani, fatd in fatd, cu esantioane transversale nou selectate. Sondajul masoara
atitudinile, credintele si modelele de comportament ale diverselor populatii din peste treizeci de state,
majoritatea fiind membre ale Uniunii Europene.


https://ess-search.nsd.no/
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1. Fundamentele cercetarii stiintifice

In acest capitol vom discuta despre o serie de probleme fundamentale pentru
intelegerea si utilizarea metodelor de analiza a datelor cantitative si calitative. Aceste
competente sunt importante pentru producerea cunoasterii stiintifice. Vom prezenta
standardele cercetdrii stiintifice bazatd pe date empirice, vom discuta despre modele
de cercetare empiricd, dar si despre constructele teoretice fundamentale pentru

intelegerea si utilizarea tehnicilor si metodelor de cercetare empirica.

Rezultatele analizelor empirice obtinute prin studii stiintifice, desi par a
produce dovezi irefutabile, raman Insd incerte, din motive care tin de cantitatea si
calitatea datelor, a instrumentelor folosite, sau de designul cercetarii. Incertitudinea
poate conduce, astfel, la neincrederea in studiile stiintifice (Rosenberg et al. 2022).
Incertitudinea nu este intalnita doar in cercetdrile stiintifice, ci este un fenomen intalnit
frecvent in viata de zi cu zi. Astfel, cu toate ca dorim eliminarea incertitudinii, aceasta
trebuie acceptata ca fiind un fenomen normal care trebuie inteles. Daca traversam
strada, exista probabilitatea de a fi accidentati. Atunci cdnd cumparam o shaorma de
la magazinul din fata locului nostru de munca exista probabilitatea de a face
toxiinfectie alimentard. Traversarea strazii poate duce la accidentare atunci cand, desi
incercam sa controldm ceea ce tine de noi (traversam prin loc permis, de exemplu doar
pe culoarea verde si pe trecerea de pietoni), exista variabile care nu depind de noi, dar
pe care Incercdm, totusi, sd le observam si vom tine cont de existenta lor, de exemplu:
lipsa monitorizarii traficului de catre echipajele de politie, nivelul scazut de aplicare a
legii, nivelul scazut al amenzilor rutiere, nivelul scazut de educatie si pregatire
teoretica si practicd a conducatorilor auto, lipsa aplicarii legilor privind controlul si
monitorizarea calitatii serviciilor de ambalare si comercializare a shaormei, lipsa
controlului igienico-sanitar al personalului care manipuleaza produsele in magazin.
Toti acesti factori, pe care 1i numim variabile, ne sunt cunoscuti din informarile
publice (de exemplu din mass-media) sau din observatiile proprii. Acestea sunt
exemple de puzzle-uri foarte complexe de factori empirici, caracteristici, fenomene,

comportamente, pe care cercetdtorii din stiintele sociale incearca sa le explice.
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Statistica sociald este o stiinta aplicata In domeniul cunoasterii societdtii si a
oamenilor, cuprinzand metodele prin care clasificdm si interpretdm date cantitative in
consens cu modul in care am formulat si testat ipotezele. Despre testarea ipotezelor
folosind instrumente specifice de analiza, vom discuta in detaliu in capitolele 4 si 5. In
general, se considera ca statistica sociald poate sd se rezume la simpla descriere si
evaluare a (proprietdtilor) datelor si informatiilor empirice. Aceasta mai este
cunoscuta si sub numele de statistica descriptiva si ne este utila de exemplu atunci
cand indicdm numarul de copii inmatriculati intr-o clasa, numarul somerilor din
Romania in anul 2022, sau procentul de femei care locuiesc in zona rurala si folosesc
internetul pentru a se informa. Aceasta utilizare a statisticii pentru a descrie lucrurile
este si cea mai des si mai larg utilizata forma de calcule statistice. Cu totii ne amintim
de modul in care ne calculam media anuala din, spre exemplu clasa a VII-a, sau
calcularea si compararea mediei de la 0 anumita materie cu media de la o altd materie.
La orele de educatie fizica profesorul foloseste acest tip de masuratori statistice pentru

a ordona copiii dintr-o clasa in functie de indltime.

Uneori ne dorim sd stim mai mult decat un rezultat al unei simple numarari a
unor copii, indltimi, femei din zona rurald sau someri. Ne-am dori sa stim de ce unii
copii sunt mai inalti decat altii (poate pentru ca parintii lor sunt mai inalti, sau din
cauza alimentatiei, sau din cauza zonei in care locuiesc, sau, de ce nu, din cauza starii
generale de sanatate mai bund); de ce difera proportia femeilor din zona rurald care
folosesc internetul de cele din zona urbana (poate pentru cd in zona urbana
conexiunea la internet este mai bund, sau pentru ca femeile din zona urbana au un
venit mai ridicat decat cele din zona rurald), de ce somajul in Romania este la nivelul
observat in anul 2022, sau, cat de inalt voi fi atunci cand voi fi adult, dat fiind ca acum
sunt printre cei mai scunzi din clasa mea. Raspunsurile la aceste intrebari nu le mai
putem obtine folosind statistica descriptivd, ci doar facand apel la statistica
inferentiald. Prin urmare, cu ajutorul rationamentului inferential putem testa relatiile
dintre caracteristicile observatiilor pe care le facem in lumea empiricd, deducand

relatiile dintre proprietdtile a doua sau mai multe distributii de date.

Pentru a afla raspunsuri la aceste tipuri de intrebdri folosim statistica.
Dezvoltata de matematicieni, statistica este frecvent folosita in stiintele sociale pentru

a analiza realitatea empiricd. Asadar, ea reprezintd o suma de metode prin care
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clasificim si interpretdm datele cantitative in concordantd cu formularea si testarea
ipotezelor, folosind calcule matematice. O putem folosi pentru a descrie, dar si pentru
a explica realitatea. Putem diferentia intre statistica descriptiva si cea explicativa.
Statistica descriptiva este folositd pentru descrierea si evaluarea caracteristicilor sau
proprietdtilor datelor (de exemplu, pentru a identifica si raporta procentul de femei
din zona rurala care folosesc internetul pentru a se informa, sau procentul de alegatori
care afirma cd au incredere in partidul A). Statistica explicativa este numita si statistica
inferentiald si este folosita pentru testarea relatiilor de cauzalitate dintre
caracteristicile observatiilor si deducerea relatiilor dintre proprietdtile a doud sau mai
multe distributii de date (de exemplu, pentru stabilirea legaturilor cauzale intre genul
indivizilor, zona lor de rezidentd, gradul de informare, educatie, respectiv preferinta

electorala pentru un anumit candidat).

Cercetarea stiintificd are la bazi canoane stiintifice. In stiintele sociale aceste
standarde folosite se refera la: formularea intrebadrilor de cercetare, a ipotezelor,
operationalizarea conceptelor si masurarea variabilelor, selectia cazurilor studiate,
selectia unitdtilor de analizd, culegerea datelor si informatiilor empirice, analiza
acestora. Stiintele sociale studiaza relatiile umane (institutiile, indivizii si regulile care
guverneazd societdtile si comunitdtile) si se bazeaza pe studiul variabilelor
identificand tipare de cauza si efect in realitatea empiricd. Cercetarea empirica se
bazeaza pe testarea ipotezelor pe baza datelor culese, folosind rationamentul
inferential cauza > efect (de exemplu: Nori = Precipitatii; Zona de rezidentda -
Gradul de informare politica). Astfel, explicdm un fenomen prin intermediul unui alt
fenomen pe care il cunoastem si pe care putem sa-1 explicam. Cauzalitatea nu este un
concept statistic ci mai degraba unul teoretic. O relatie este cauzala nu pentru ca datele
statistice ne aratd acest lucru, ci pentru cd persoana care realizeaza analiza se bazeaza
pe interpretarea datelor empirice pentru a fundamenta argumentul privind
cauzalitatea. Lantul inferential cauza = efect este prezentat in mod plauzibil in acest

fel folosindu-ne de argumente logice, contextualizari, fundamente empirice.

O prima regula din acest canon stiintific pe care il folosim in stiintele sociale
poarta numele de falsificabilitate. A fost teoretizata de Karl Popper (1981).
Falsificabilitatea se referd la capacitatea unui enunt de a nu fi stiintific daca nu poate

ti demonstrat sub nici un chip a fi fals. Pentru simplitatea explicatiei utilitatii acestui
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principiu, enuntul este o teorie care se referd la o realitate pe care o putem observa si
masura empiric. Astfel, Popper (1981, 83) argumenta ca ,[putem] considera ca
empirice sau stiintifice numai acele sisteme care pot fi testate (controlate) prin
experientd. [...] Un sistem al stiintelor empirice trebuie sa poatd esua in confruntarea
cu experienta”. Desigur, acest lucru nu inseamna ca o teorie este falsd sau ca urmarim
sa dovedim falsitatea acesteia, ci cd o teorie care are pretentia a fi dovedita empiric
adevdrata si, prin urmare, este acceptatd si validata empiric de comunitatea stiintifica,
poate fi respinsa oricand ca fiind falsd, pe baza unor studii reproductibile, care folosesc
alte date, la un alt moment de timp. O teorie care afirma ca exista o legatura intre
satisfactia de la locul de munca si nivelul salarizarii este falsificabila. Ea poate fi testata
empiric. Chiar dacd pe un anumit set de date (observatii), un cercetdtor poate
identifica o legatura intre aceste doud caracteristici (satisfactie si salariu), oricand pot
apdrea noi observatii, culese de alti cercetatori, care sa arate ca nu exista nici o legatura
intre aceste caracteristici, prin urmare teoria poate fi dovedita a fi fals. In schimb, un
enunt conform caruia cresterea cheltuielilor publice pentru cercetari poate conduce la

identificarea de schelete de caini galbeni pe planeta Pluto, nu este un enunt falsificabil.

Prin urmare, o teorie trebuie sa permita posibilitatea logica si empirica de a fi
dovedita falsd, ulterior enuntdrii sale, chiar si ulterior testdrii sale empirice. Adevarul
absolut nu poate fi asumat de nici o persoana, cu atat mai putin de cercetdtori in
demersurile lor de explicare a realitatii. Aceasta caracteristica este importanta nu doar
din punct de vedere al delimitdrii enunturilor stiintifice de cele nestiintifice, ci si

pentru asigurarea reproductibilitatii stiintifice.

Aceasta reguld, a reproductibilitatii, trebuie inteleasa ca fiind fundamentala
pentru utilitatea publicd a demersurilor stiintifice. Activitatea stiintifica este publica,
iar concluziile sale sunt incerte (pot fi oricand contrazise de alte noi cercetari).
Rezultatele unei cercetdri stiintifice trebuie sa fie reproductibile deoarece in lipsa
acestei caracteristici am fi lipsiti de verificarea validitdtii acelor concluzii. Nu in
ultimul rand, in lipsa publicarii acestor concluzii, atat reproductibilitatea, cat si
utilitatea publica a cercetarii stiintifice ar fi imposibile. Sa presupunem ca cercetatorii
care au descoperit vaccinul anti-coronavirus ar fi tinut secrete aceste rezultate. Pe de
o parte, am fi putut concluziona ca pentru publicul larg, utilitatea cercetdrii lor

stiintifice ar fi fost zero, neputand beneficia de efectele acestuia (accesul la un vaccin



B 1. Fundamentele cercetarii stiintifice
10

care le poate salva viata). Pe de altd parte, in lipsa publicdrii rezultatelor studiului, am
fi putut afirma cd, din punct de vedere stiintific, nu putem verifica daca intr-adevar
vaccinul pe care ei l-au descoperit are efectul dorit impotriva coronavirusului si, de
asemenea, dacd exista efecte adverse ale acelui vaccin. Odata publicate rezultatele
cercetdrii, acestea pot fi supuse verificarilor de catre alti cercetatori, folosind aceleasi
date sau date diferite, dar, de asemenea, pot conduce la avansul cunoasterii stiintifice,
aducand noi evidente empirice, contrazicand altele, sau generand noi teorii. In lipsa
publicarii rezultatelor si in lipsa caracterului reproductibil al analizelor si concluziilor,
un studiu (de exemplu din stiintele sociale) nu poate fi etichetat ca fiind stiintific.
Metodele si tehnicile pe care le vom detalia in capitolele urmatoare ne vor ajuta sa

intelegem cum putem sa asiguram reproductibilitatea analizelor noastre.

In plus, regula de publicare a rezultatelor cercetirii ajuti la avansarea
cunoasterii stiintifice despre acel subiect. E posibil ca acea problema studiata sa
primeasca clarificari sau prin publicarea rezultatelor unei noi cercetdri traiectorii de
studiu empiric, linii de argumentare sa fie inchise sau deschise ca urmare a invalidarii
unor studii anterioare. Nu in ultimul rand, reproductibilitatea studiilor permite
identificarea unor noi informatii, a unor noi cazuri relevante, si poate sa contrazica
concluzii anterioare ale unor studii cu mare impact. De exemplu, un studiu celebru al
psihologei Amy Cuddy si a colaboratorilor sai, cu privire la modul in care
comportamentul indivizilor si succesul lor este influentat de starea mentala si
tiziologica a acestora, identifica, folosind un design experimental care a inclus 42 de
subiecti umani, legaturi pozitive intre nivelul de testosteron crescut, si nivelul de
cortizol scdzut, ca urmare a unor comportamente ce mimau pozitiile de putere, la fel
crescand si auto-perceptia gradului de siguranta si asumarea unor riscuri (Carney,
Cuddy, si Yap 2010). Studiul, promovat prin capacitatea autoarei de comunicare facila
a rezultatelor cercetdrii stiintifice, a generat valuri de apreciere si entuziasm. O

inregistrare a prezentarii publice a concluziilor studiului este disponibila aici:

https://www.ted.com/talks/amy_cuddy_your_body_language_may_shape_w

ho_you_are

Publicarea rezultatelor studiului a deschis o dezbatere foarte aprinsa cu privire

la concluziile sale, a designului si metodelor folosite, dar si a rezultatelor analizelor


https://www.ted.com/talks/amy_cuddy_your_body_language_may_shape_who_you_are
https://www.ted.com/talks/amy_cuddy_your_body_language_may_shape_who_you_are
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statistice. Publicarea acestor date si informatii metodologice a permis multor
cercetatori sd incerce sd replice aceste analize si rezultate. Acestia au replicat aceeasi
analiza pentru a obtine fundamentarea suplimentara a concluziilor sau respingerea
acestora. Un asemenea studiu (Ranehill et al. 2015) care a inclus 200 de subiecti umani
nu a reusit sa ajunga la aceleasi concluzii ca studiul lui Amy Cuddy, concluziile sale
fiind ca nu exista legatura intre pozitia de putere, comportamentul de risc si starea

mentala sau fiziologicd a subiectilor.

O alta reguld importanta este aceea potrivit careia un studiu stiintific urmareste
culegerea de date sistematice, nu intampldtoare. Daca vrem sa explicdm de ce ploud,
nu este suficient sa ne uitdm pe fereastra si sa constatdm ca plouad, afara fiind soare, o
temperatura pozitiva, fard vant. Asemenea observatii sunt intamplatoare. Pentru a
putea explica de ce ploua, ar trebui sd culegem informatii (observatii) sistematice. Prin
urmare, ar trebui sa facem observatii in zile diferite, in anotimpuri diferite, in regiuni
diferite, poate si la ore diferite, atunci cand vantul are viteze diferite, atunci cand
umiditatea aerului este diferita, dar si atunci cand sunt nori pe cer sau cand e soare,
pentru a putea identifica corect posibilele cauze ale aparitiei ploii. Aceste observatii
sistematice ne pot ajuta sa diferentiem intre cauze aparente si cauze reale ale

fenomenului pe care dorim sd il explicam.

1.1. Etapele cercetarii

De obicei, studiile stiintifice pornesc de la o caracteristicd specifica
cercetatorilor: intrebarea determinatd de dorinta de a afla raspuns la o problema din
realitatea care ne Inconjoarad, (altfel spus, intrebarea de cercetare). Curiozitatea este o
trasdtura pe care o putem observa incd de la cele mai fragede varste. Cei mai multi
copii pun o multime de intrebari parintilor, fratilor mai mari, apoi educatorilor si
invatatorilor. Acest tip de curiozitate, deseori simpla (sau pentru probleme simple),
este cea care 1i va determina pe unii dintre acesti copii sd devina cercetatori,
intelectuali, oameni de stiinta, inventatori, antreprenori. Din pacate, de prea multe ori

aceasta curiozitate manifestatd de la varste fragede de cei mai multi copii, nu este
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intretinutd nici de familie, nici In scoald. De prea multe ori observam ca in scoald
copiilor nu le mai este cultivata aceasta curiozitate pe care sa o manifeste prin cat mai
multe intrebari, cat mai multe nedumeriri si sa fie indrumati spre a le transforma in
capacitatea de a formula intrebdri, dorinta de cunoastere si de a studia cat mai in

amadnunt problemele formulate in aceste intrebari.

Astfel, prima etapa a oricarei cercetari este cea in care ne punem intrebari si
incercam sa gasim acea afirmatie care poate primi un raspuns. De ce ploud? De ce unii
oameni au o bundstare mai ridicatd decat altii? De ce unii studenti obtin note mai bune
decat altii? De ce unele firme sunt mai competitive decat altele? De ce exista diferente
de dezvoltare economicd intre judetele din Moldova si cele din Transilvania? De ce
unele state sunt mai stabile din punct de vedere politic, in vreme ce guvernarea din
alte state se prabuseste? Asemenea intrebdri si, desigur, multe altele, sunt exemple de
probleme abordate in stiintele sociale. Pentru a raspunde la aceste intrebari ar trebui
sd le specificdm, cu alte cuvinte sa le facem mai putin generale, dar totusi, suficient de
generale Incat sa aiba relevanta nu doar pentru un singur individ, pentru un singur

judet sau pentru o singura tard, ci pentru mai multe.

Raspunsurile la intrebarea de cercetare (de exemplu, cum putem explica
diferentele de performanta academicd a studentilor?) sunt mai usor de gasit daca
pornim de la o teorie generald si formulam / derivam raspunsurile posibile. Aceste
raspunsuri poarta numele de ipoteze, iar ele sunt asumptiile pe care le facem cu
privire la validitatea relatiilor dintre ceea ce vrem sa explicam (diferentele de
performantd academicad) si ceea ce ne ajutd sa explicaim aceastd problema (diferentele
de caracteristici personale, cum ar fi genul, nivelul de bunastare a familiei studentului,
nivelul de educatie a pdrintilor, nivelul de performantd in educatia preuniversitara,
numadrul de ore de studiu individual, numarul de materiale obligatorii lecturate etc.
sau diferentele de caracteristici structurale si organizationale, cum ar fi nivelul de
dotare a universitatii, numadrul de colaborari pe care facultatea le are cu companii
private, nivelul de fonduri externe atrase de universitate anul acesta comparativ cu
cele de acum un an, sprijinul dat de angajatori educdrii continue a adultilor etc.).

Aceste rdspunsuri (ipotezele) sunt cele pe care le vom testa.
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Ipotezele se refera variabile aflate in relatie una cu cealalta. Deseori vom
formula mai multe ipoteze, unele alternative, altele complementare. Rareori realitatea
pe care o analizam (indivizi, grupuri, institutii, comunitati, comportamente) este atat
de simpla incat sa poata primi o explicatie printr-o singura ipoteza simpla. De cele mai
multe ori ea poate fi explicata din diverse perspective, tinand cont de contexte diferite
si de factori explicativi care sunt, cel putin in aparentd, diferiti unii de ceilalti. Prin
urmare, ipotezele formulate sunt puse in relatie una cu cealalta astfel incat sa
identificim complexul care poate oferi raspunsuri / explicatii alternative la intrebarea

de la care am pornit cercetarea.

A doua etapd a demersului stiintific, extrem de importantd, este cea In care ne
asiguram ca putem masura empiric conceptele (simple sau complexe) pe care vrem sa
le explicdm. Acest proces se numeste operationalizare si este procesul prin care
transformam concepte abstracte in concepte masurabile. Aceste noi concepte primesc
caracteristici mdsurabile si observabile. Pe aceste concepte madsurabile le numim
variabile. De cele mai multe ori aceasta operationalizare are la baza literatura de
specialitate, teoriile dezvoltate si testate de alti autori. Vom discuta pe larg in sectiunea
urmatoare caracteristicile conceptelor din stiintele sociale, diferentele dintre concepte

si variabile, caracteristicile variabilelor, dar si modul in care le operationalizam.

A treia etapa este cea in care culegem informatiile, observatiile, pe care deseori
le numim date, pe care le vom folosi pentru a testa ipotezele cercetarii noastre. Pentru
a putea produce aceastd testare trebuie sa ne asiguram ca datele culese sunt relevante
pentru fiecare variabild din studiul nostru. De exemplu, daca ipoteza noastra afirma
ca performanta academica ridicata a studentilor este determinatd pozitiv de genul
persoanei, de un numar mai mare de ore de studiu individual, de un numar ridicat de
prezente in clasd, de performanta academica din clasele de liceu, de gradul de dotare
materiald a universitatii, si de numarul de colaborari pe care departamentul le are cu
companii private, atunci va trebui sa ne asiguram ca informatiile pe care le culegem
de la subiectii inclusi in studiul nostru sunt masuratori ale acestor variabile incluse in

ipoteza.

Colectarea datelor se realizeaza prin selectarea anumitor cazuri empirice ale

caror caracteristici le vom folosi pentru a testa relatia intre variabile. Selectia
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observatiilor si a cazurilor se face, de reguld, in studiile cantitative prin esantionare
(sau selectie, asa cum o intalnim si in studii precum Rotariu et. al (1999) sau Rotariu si
[lut (1997)). Esantionarea ne permite sa tragem concluzii despre un intreg (de exemplu
un grup de persoane, o comunitate, o societate, institutii, organizatii) prin studierea

unei mici parti a acestui intreg (G. King, Keohane, si Verba 2000).

Ulterior colectdrii informatiilor empirice incercdm sa identificam tipare din
baza de date folosind metode si tehnici care sd distinga variatiile sistematice de
variatiile ne-sistematice (sau Intampldtoare). Aceste tipare sunt specificate prin
modelul explicativ, care la randul siu este specificat matematic. In aceasta etapi a
analizei datelor vom incerca sd identificam toate posibilele cauze reale ale efectului pe
care dorim sa il explicam. Vom testa forma, intensitatea si directia relatiilor dintre
variabilele incluse in ipotezele de cercetare. Astfel, vom putea distinge intre cauze
aparente (studentii care poard ochelari tind sa ia note mai mari, deci sa aiba
performante academice mai ridicate la cursul de Statistica Sociala, decat studentii care
nu poarta ochelari), si cauze reale (studentii care petrec mai mult timp studiind in
afara orelor de clasa, cei care citesc mai mult in biblioteca, cei care lucreaza mai mult
la calculator exersand tehnici de analiza cantitativa cu ajutorul unor programe
software specializate, tind sa ia note mai mari la Statistica Sociala). Astfel, de exemplu,
putem specifica matematic modelul care rezuma aceastd relatie: o nota mai mare la
statistica = mult studiu individual + multad lecturd de specialitate + multe vizite la
bibliotecd + multe analize pe baze de date. Desigur, pe buna dreptate, ne-am putea
astepta ca in mod rezonabil ca modelul nostru sa nu fie exhaustiv, sau sd existe si alte
explicatii alternative. Aceste probleme le formulam si le testdim in aceasta etapa a

cercetarii stiintifice, folosind metode si tehnici de analiza.

Dupd cum explicam mai sus, rezultatele studiilor stiintifice sunt incerte.
Concluziile pe care le tragem cu privire la ipotezele noastre sunt la fel de incerte, desi,
cel putin pentru moment, pe datele culese si analizate, ele se sustin, si se dovedesc a
ti adevarate. Toate aceste etape, Insd, sunt raportate intotdeauna la teorie (5. Chelcea
2001; Vlasceanu 2013). Fara un cadru teoretic care sa o sustina, fara o teorie care sa
insumeze concluziile studiului, cercetarea stiintifica este doar o insiruire de cifre,
informatii si date. In plus, chiar cadrul teoretic si legaturile teoretice pe care le stabilim

intre cauze si efecte (variabilele pe care le studiem), ne ajuta sa precizam lantul cauzal
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inferential, modelul nostru explicativ, care prezintd logic, plauzibil, relatia dintre

cauze si efecte, conform argumentelor lui Jon Elster (2013) si Hubert Blalock (2018).

1.2. Concepte, variabile, ipoteze

Precizam anterior cd intrebdrile noastre de cercetare se refera la probleme reale
pe care am dori sa le intelegem mai bine si sa le explicam. Aceste formulari au la baza
conceptele. Conceptele reprezintd elementul fundamental al oricarui limbaj stiintific
comun. Fara aceste concepte nu ne-am intelege si am discuta fiecare pe ,limba” lui
avand impresia ca suntem in consens, desi acesta nu exista in realitate. Prin urmare,
putem spune ca un concept reprezintd un simbol sau o semnificatie pe care o dam
unui obiect (masa, individ) sau unei proprietdti a acestui obiect (ldtime, indltime), sau
unui fenomen comportamental (al indivizilor, cum ar fi, de exemplu, preferinta unui
individ de a vota pentru candidatul A si nu pentru candidatul B) (Frankfort-
Nachmias, Nachmias, si DeWaard 2015, 24-27).

Folosirea si diferentierea conceptelor este invatata de la o varsta frageda. Acest
proces de invatare a conceptelor permite dezvoltarea unui limbaj comun care sa fie
usor inteles de cei din jurul nostru. Desigur, nu o facem in mod constient, de dragul
diferentierii stiintifice, ci o facem pentru ca am fost socializati de parinti si educatori
si am Invatat de la acestia cum sa folosim limbajul. Un copil cere o cana de apa in mod
instinctiv cand 1i este sete, si se asteapta ca lichidul incolor si inodor din cand sa fie
apa care ii reduce senzatia de sete. In mod identic, parintele care i d acea cana cu apa
nu std sa evalueze (sa defineasca) conceptul de apa sau pe cel de cand. Stie deja, pe
baza unei socializdri si Invatdri pe care le-a avut pe cand era copil, ce este aceea o cand
si care sunt diferentele dintre apa si, sa spunem, lapte, alcool, suc sau orice alt lichid.
In mod rezonabil, putem afirma c& ambii indivizi (copilul, respectiv parintele) dau

aproape instinctiv, aceeasi definitie celor trei concepte: cand, apa, sete.

Dar, dupa cum putem observa, fiecare din aceste concepte are grade diferite de
abstractizare si particularizare. Apa se refera la un lucru mai degraba putin abstract

(o putem vedea, atinge, mirosi, bea) si tinde sa fie aceeasi indiferent de locatia unde
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ne-am afla. Ea are, iIn mare madsura, aceleasi caracteristici generale care ne determina
sa afirmam ca acel lichid este apa. Cana, desi este la randul sdu un concept particular,
o putem identifica (prin definire) ceva mai greu decat conceptul de apd. O cana poate
avea forme diferite, poate fi compusa din elemente diferite, dar, la fel ca si apa, ea are
referenti empirici destul de clari, obiecte care pot fi vazute, atinse, in general
observate. Ins3, in ceea ce priveste setea, acest concept este unul mult mai abstract,
poate chiar mai greu de definit. Nu rareori avem o sete care sa nu fie satisfacutd de
apé, ci de alt lichid, mai mult sau mai putin diunator sanatatii. In plus, setea in sine
nu o putem vedea, atinge, observa, sau mirosi. Asadar, afirmam despre acest tip de

concepte cd ele sunt mai abstracte decat altele.

Stiintele tind mai degraba sa foloseasca anumite concepte specifice corpului de
elemente pe care le studiazd. Ne amintim cu totii de la orele de fizica din scoala
generald sau din liceu, despre discutiile si definitiile, poate chiar si formulele
matematice, pe care le-am folosit pentru a intelege concepte precum gravitatia, forta,
masa, viteza, timpul, energia, cdldura, puterea etc. In chimie, o alta stiinta exacta,
folosim concepte precum energie, fortd, electromagnetism, atomi, ioni, reactie,
legatura, termodinamica etc. Alte stiinte, cum ar fi psihologia, folosesc mai putin sau
deloc aceste concepte exacte, ci alte concepte, precum personalitatea, devianta,
cognitia, atentia, perceptia, constiinta. Cercetdtorii din sociologie folosesc alte
concepte specifice, precum clasa sociala, mobilitatea, inegalitatea, sdracia, actiunea
colectiva, reteaua, cultura, organizatia, munca. In demografie, un sub-domeniu foarte
important al sociologiei, cercetdtorii folosesc concepte specifice, cum ar fi migratia,
fertilitatea, natalitatea, mortalitatea, In vreme ce in stiintele politice, se folosesc
concepte precum democratia, regimul politic, institutiile, partidele, puterea,

reprezentarea, justitia, egalitatea, ca sa dam doar cateva exemple.

Putem observa cd, spre deosebire de stiintele exacte unde conceptele, desi sunt
abstracte, pot fi mai degrabd masurate prin ele insele, in stiintele sociale conceptele
prin care reprezentam realitatea sociald sunt mai degraba masurate prin alte concepte.
Formulele sau modalitatea de masurare este standardizata si universal acceptata. Un
chimist din Romania, care discuta cu un chimist din Franta, unul din Federatia Rusa
si altul din Coreea de Nord, va avea In mare masura aceleasi notiuni si definitii pentru

aceste concepte. Intr-o situatie similard va fi un matematician, sau un fizician. Desi
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conceptele pot fi mai degrabad imprecise, aceasta nu inseamna ca in stiintele sociale nu
folosim metode stiintifice de masurare si analiza a datelor aproape identice cu cele din
stiinte precum medicina sau fizica. Astfel, analizam informatiile cantitative culese in
stiintele sociale cu ajutorul variabilelor, folosind un rationament inductiv sau
deductiv, inferential, si utilizand tehnici si metode de analiza influentate de sau intru
totul preluate din stiintele exacte cum ar fi matematica. In acest fel putem identifica

relatiile dintre variabile si fundamenta logica din modelele explicative.?

In stiintele sociale, cum sunt cele exemplificate mai sus, conceptele au un grad
de abstractizare mare; sunt mai inexacte si mai putin universale in ce priveste definitia
si consensul privind intelesul lor. Consensul este mult mai greu de obtinut in aceste
stiinte, nu doar pentru ca avem scoli diferite de gandire, ci mai ales pentru ca realitatea
sociala, politica si economica este extrem de diferita intre societati dezvoltate in mod
diferit si care au urmat cai diferite. Pentru un cercetator american, francez, sau roman,
concepte precum libertate sau democratie pot sa Insemne altceva si, astfel, sa
primeasca definitii diferite fata de sensul (definitia) pe care il dd acestor concepte un
rus, un chinez sau un nord-coreean. Chiar daca toti folosesc conceptul de democratie
sau libertate, ne-am astepta ca, In mod rezonabil, sa nu existe aceeasi intelegere
(definitie) a acestui concept. Pentru unii, democratia poata sa fie mdsurata prin
responsabilitatea reprezentantilor alesi in fasa cetdtenilor, prin societate civila
dezvoltatd, prin competitia liberd intre mai multe partide, sau prin alternanta la
guvernare, in vreme ce pentru altii, democratia poate sa fie redusa doar la organizarea
de alegeri, cu restrangerea drepturilor opozitiei de a-i contesta pe cei care sunt la

putere.

Putem afirma, prin urmare, ca in stiintele sociale conceptele au mai degraba un
caracter imprecis. In plus, in aceste stiinte conceptele nu sunt categorice, precum cele
din stiintele exacte, ci mai degraba tentative, avand la baza un consens considerabil
mai restrans decat cel obtinut in stiintele exacte (Rotariu et al. 1999). Aceasta
caracteristicd este determinatd nu doar de diferentele regionale sau structurale de

intelegere a conceptelor, ci si de continua evolutie a indivizilor, a societatii, a formelor

2{i multumim lui Bogdan Voicu pentru sugestia de a clarifica si detalia aceste argumente.
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lor de organizare, de impredictibilitatea unor activitati si fenomene sociale, economice

sau politice.

Precum cuvintele pe care le folosim pentru a ne exprima, a vorbi, a citi, si
conceptele sunt legate unele de celelalte prin legaturi logice. Existenta acestor legaturi
este testata prin referinte la lucrurile si fenomenele observabile, pe care le numim si
referenti empirici. Legdturile dintre concepte sunt determinate de gradul de intelegere
si consens existent (Frankfort-Nachmias, Nachmias, si DeWaard 2015). Putem
exemplifica printr-un grad de intelegere aproape universala utilizarea unui concept
comun, cum ar fi cel de lapte. Cand mergem la cumpadraturi si cerem vanzatorului un
litru de lapte, nu ne asteptam sa primim un litru de antigel, sau un litru de vopsea
alba, nu doar pentru ca noi am cerut lapte nu alt produs lichid, ci si pentru ca
vanzdtorul, la randul lui, are exact aceeasi intelegere ca si noi, a conceptului de lapte.
Prin urmare, ne va oferi o cutie care va contine un lichid ce reprezinta referentul
empiric al conceptului de lapte (definit ca fiind un lichid alb, produs de vaca, oaie,
capra sau bivolita, pentru hranirea propriilor pui, si care este adecvat consumului

uman).

In stiinte, conceptele sunt definite pe baza unor informatii extrase din corpul de
teorii si idei produse de studii si cercetdri de specialitate, ele furnizand ceea ce numim
literatura de specialitate. Rareori vom analiza probleme care nu au mai fost niciodata,
in nici o forma, analizate de altii; asadar, rareori vom ,reinventa roata”. Dar, asa cum
argumenta Thomas Kuhn (2008, 86), acest lucru nu este imposibil, iar in stiintele exacte
revolutia teoriilor stiintifice a dus la aparitia unor noi teorii. Totusi, chiar si aceste noi
teorii se bazeazs, micar partial, pe corpul de idei al teoriilor mai vechi. In stiintele
sociale, teoriile noi deriva deseori din cele vechi. Regula este mai degraba inovarea,
decat inventarea de noi teorii si / sau concepte. Sd luam, de exemplu, conceptul de
democratie. Vom constata cd desi aparent pare clar, clasic deja, incercarea de adaptare
a acestuia la contexte actuale care variazd, a condus la inovarea conceptuala si la
extinderea limitelor conceptului dincolo de ceea ce in mod normal ne-am fi asteptat
sd cuprindd. Conceptul a fost intins precum un gumilastic, In functie de necesitdtile
studiilor cercetdtorilor care l-au folosit, ajungandu-se la o inflatie de concepte noi ale
democratiei, ce a produs sute de subtipuri ale acestui concept (de exempluy,

democratie populard, democratie semi-parlamentarad, chiar si democratie iliberala) asa



B 1. Fundamentele cercetarii stiintifice
19

cum remarcau David Collier si Steven Levitsky (1997). Elasticitatea conceptuala
(Sartori 1970; Collier si Mahon 1993), devine, astfel, o problema importantd pentru

asigurarea unitdtii in utilizarea conceptelor stiintifice.

Identificarea limitelor conceptuale se realizeaza prin definirea conceptului. Ne
amintim, insa, ca in stiintele sociale suntem nevoiti sa transformam conceptele folosite
intr-unele speciale, numite variabile, prin procesul numit operationalizare. Acest
lucru este determinat de studierea unor probleme abstracte si complexe, care sunt
extrem de rar neschimbatoare, mult mai des putand fi posibild observarea unei variatii

temporale sau transformari ale acestora.

Variabilele contin in ele insele notiunile de grad si diferentiere, particularitate
pe care o urmdrim sd o obtinem prin operationalizarea conceptelor in variabile. Prin
urmare, variabilele pot lua valori diferite pentru indivizi / cazuri diferite (Agresti si
Finlay 2014). Genul, inaltimea, culoarea parului, preferinta de vot, multipartidismul,
votul secret, libertatea de asociere reprezinta variabile care operationalizeaza
concepte, fie prin ele insele, fie prin noi concepte (variabile). Variabilele se refera la
cazuri (referenti empirici) si la atribute comune ale acestor cazuri. Variabilele
pastreaza o caracteristica fundamentald pe care am precizat-o anterior ca fiind
intalnita in cazul conceptelor: caracterul incert. Oricand, noi sau alti cercetdtori putem
oferi o definitie diferit fati de cea oferita anterior. In plus, ele pot fi compuse din alte
variabile, sau privind din cealaltd perspectiva, mai multe variabile pot forma
impreund o noud variabila compusd, numitd si variabild indicator (de exemplu,
democratie, personalitate, devianta). Nu In ultimul rand, o altd caracteristica
importantd pe care o au variabilele este aceea ca ele pot lua o valoare pentru fiecare
caz sau referent empiric analizat. Pentru fiecare din acesti referenti empirici masuram
caracteristica definita de variabila de analiza. De exemplu, pentru variabila prezenta
la vot, cazurile noastre analizate vor lua fie valoarea DA, fie valoarea NU, neputand
lua concomitent, acelasi caz, la acelasi moment de timp, atat valoarea DA, cat si

valoarea NU.

Variabilele se caracterizeaza prin cuantificare si madsurare. Cuantificarea
reprezintd stabilirea unei cantitdti standard, numerice, unei masurdtori a unui lucru,

fenomen sau comportament. Astfel, distanta parcursa de un alergdtor este masurata
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in metri, iar temperatura ambientala este masurata prin grade de temperaturd. Alternativ
cuantificarii, am putea afirma, pentru cele doua exemple ca alergatorul a parcurs o
distanta mare, iar In ce priveste vremea de afara am putea spune cd este cald. Cu toate
acestea, distantd mare poate sd Insemne altceva pentru o persoand sedentara, si cu totul
altceva pentru un maratonist. Aceeasi vreme, cu aceleasi caracteristici, poate fi caldd
pentru un locuitor din regiunea Lapland, dar rece pentru un locuitor din Sahara. Prin
urmare, cuantificarea este superioara alocarii de valori nestandardizare unui anumit
lucru. De cele mai multe ori, atunci cand dorim sa avem o exactitate mare, vom prefera
sd masuram vremea prin grade de temperatura, greutatea prin kilograme, distanta in
metri, sau increderea in guvern printr-o scali numerici. In viata de zi cu zi nu vom
avea nevoie, iIn mod necesar, de acest nivel ridicat de exactitate. Totusi, desi vom folosi
aprecieri ale unor caracteristici sau masuratori inexacte (cald, rece, devreme, tirziu, mare,
mic) am prefera ca atunci cand intrebam cat este ora sd ni se spund ora exacta sau cu
aproximatie de cateva minute, nu aprecieri generale cum ar fi trecut de prinz, aproape

seard etc.

Cuantificarea poate fi discretd sau continua (Agresti si Finlay 2014).
Cuantificarea discreta se realizeaza prin numararea unitatilor unui lucru, de exemplu
prezenta la vot (DA, respectiv NU), genul unei persoane (barbat; femeie). Valoarea pe
care o poate lua o asemenea variabila prin cuantificare este formata din numere
intregi, intre ele neexistand posibilitatea identificarii unei valori intermediare.
Termenul provine din limba latina (discretus) si inseamna separat sau distinct.
Cuantificarea continua permite o variatie pe un continuum, pe dimensiuni, astfel incat
cazul poate poate lua orice valoare pe variabila masuratd. De exemplu, cazurile pot
lua orice valoare in intervalul stabilit de variabile precum varsta, temperatura, nota
de absolvire a unui curs, numarul de ani de scoala, varsta la absolvirea ultimului ciclu
de invatamant etc. Astfel, din punct de vedere al cuantificdrii, variabilele pot fi
discrete sau continue. Ne vom folosi de aceasta caracteristica a variabilelor cand vom
discuta despre nivelurile de masurare. Cuantificarea este mai usor de obtinut cand
lucram cu variabile si concepte masurabile, cum ar fi cele exemplificate din stiinte
precum fizica sau chimie. Cu toate acestea, in stiintele sociale deseori lucrdm cu

variabile si concepte care sunt mai greu de masurat sau asupra carora nu exista un
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consens larg (de exemplu, alienare, stres, securitate personald, fericire, democratie,

productivitate).

Masurarea este o calitate intrinseca variabilelor si discutiilor analitice, prin
urmare o vom intalni in variabilele care operationalizeaza conceptele nemasurabile
sau greu masurabile prin ele insele. Mdsurarea este exprimatd deseori in stiintele
sociale prin intensitatea unei opinii, de exemplu atunci cand folosim numere pentru a
masura un anumit fenomen sau comportament pe care il masuram pe o scala de la 1
la 10 sau de la -10 la +10 (de exemplu performanta academicd masuratd de la 1 la 10,
sau gradul de satisfactie cu salariul obtinut luna trecuta, de la -10 la +10). Masurarea
ne ajuta sd identificdm mai usor intensitatea caracteristicilor unei variabile, dar si sa
comparam cazuri diferite (de exemplu, elevii din zona urbanad obtin, In general, note

mai bune decat cei din zona rurala).

In functie de pozitia lor in cadrul logicii inferentiale prin care identificAm cauze
ale efectului pe care dorim sa il explicam, variabilele pot fi independente,
intermediare, sau dependente. Variabilele dependente mai sunt numite si variabile
de explicat, variabile rdaspuns, variabile efect sau variabile outcome. Variabilele
dependente sunt acele variabile despre care vrem sa aflam mai mult, pe ele vrem sa le
explicdm pe baza rationamentului inferential. Acestea sunt variabilele asupra cdrora
vrem sd vedem dacd o schimbare de un anumit tip si de un anumit nivel in variabila
cauzd produce modificiri. In exemplul folosit anterior in acest capitol variabila
dependenta este performanta academica a studentilor. Aceste variabile dependente le
regasim in forma directd, masurabild, sau conceptuald, nemasurabild, in intrebarea de
cercetare. Prin urmare, variabilele dependente se vor regasi si in formularea ipotezelor
noastre. De reguld, vom avea In fiecare ipoteza cate o singura variabild dependenta.
Chiar dacd studiul nostru vrea sa explice mai mult decat un singur lucru sau
comportament, (de exemplu, vrem sa explicam diferentele de performanta academica
intre studenti dar si modul In care aceasta va produce efecte ulterioare asupra
performantei de la locul de munca), va trebui sd explicAm pe rand fiecare din aceste

variabile dependente.

Variabilele independente sunt numite si variabile explicative, determinanti,

variabile cauzd, variabile factor sau variabile predictor. Acestea reprezinta ceea ce
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presupunem in ipotezele noastre ca fiind caracteristicile ale caror variatii determina o
schimbare In variabila dependenta. De exemplu, in ipoteza noastra enuntata mai sus,
afirmam ca studentii obtin o performanta academica mai buna (masurata prin notele
obtinute sau prin media notelor) atunci cand beneficiaza de un nivel de bundstare mai
ridicat al familiei lor (poate de exemplu, pentru ca nu mai simt presiunea asigurarii
resurselor financiare pentru chirie, taxe, costuri de viata); de un nivel mai ridicat de
educatie al parintilor (e posibil ca parintii mai educati sa inteleaga mai bine importanta
educatiei, sd creeze o atmosfera familiala care Incurajeaza cititul si studiul, sa isi
incurajeze copiii sd invete cat mai bine); de un nivel mai ridicat de performantd in educatia
preuniversitard (ne asteptam ca elevii foarte buni sa fi deprins acele competente de
organizare si de Invatare care sa le fie utile si In activitatea educationala universitard,
in plus, sa fi acumulat cunostinte sumative si complementare care sd ii ajute sa adauge
mai usor si mai eficient alte competente pe parcursul studiilor universitare); un numadr

mai ridicat de ore de studiu individual; un numdr mai mare de materiale obligatorii lecturate.

Diferentele de performanta academica nu pot fi explicate doar de caracteristicile
individuale ale studentilor. Ar fi rezonabil si plauzibil sa consideram ca nu doar aceste
caracteristici sunt importante pentru o performantda academica mai ridicata. Prin
urmare, consultand literatura de specialitate si fdcand apel la teorie, putem observa ca
aceasta variabild dependentd este explicata si de caracteristici institutionale si
organizationale (Wollersheim et al. 2015). Prin urmare, putem formula si 0 a doua
explicatie a diferentelor de performanta academicd, formuland un model explicativ in
care estimam performanta mai ridicata a studentilor ca fiind explicata de cateva
variabile independente de la nivel organizational si structural cum ar fi un nivel mai
ridicat de dotare a universititii (de exemplu gradul de digitalizare al laboratoarelor); un
numdr mai mare de colabordri pe care departamentul le are cu companii private (mdasurata
prin numarul de acorduri de practica active in ultimul an universitar); un sprijin mai
ridicat dat de angajatori educdrii continue a adultilor (de exemplu masurata prin numar

de zile de concediu cu platd acordate angajatilor care urmeaza cursuri universitare).

Variabilele intermediare sunt dependente in raport cu variabilele
independente si independente in raport cu variabila dependentd. Ele sunt acea
variabild care se interpune intre variabilele independente si variabila dependenta in

lantul logic cauzal prin care dorim si explicim variabila dependenti. In exemplul
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nostru de mai sus, intre variabilele independente de la nivel structural si variabila
dependentd, , performanta academicd”, am putea interpune o variabila intermediara
cum ar fi participarea studentilor la un numar mare de activitati extra-curriculare
organizate de facultdti (de exemplu activitati intr-un club de dezbateri si oratorie) sau
angajarea unor experti practicieni care sa predea studentilor. Aceastd variabila poate
determina cresteri ale performantei academice a studentilor care obtin competente
suplimentare fata de cele din sala de curs, si poate intermedia efectele resurselor
financiare si parteneriatelor formale cu mediul privat. Altfel, aceste din urma variabile
e posibil sd nu influenteze in mod direct activitatea individuala a studentilor ci

intermediat prin influentarea organizatiei si a profesorilor.

In cele mai multe studii empirice cantitative vom intalni un tip de variabile
numite variabile de control. Earl Babbie le numeste si variabile test (2010). Variabilele
de control sunt in sine variabile independente (teoretic, ele pot constitui o posibila
cauza pentru efectul studiat) si sunt folosite pentru a ne asigura ca relatiile dintre
variabila dependenta si variabilele independente din modelul nostru explicativ sunt
valabile si atunci cand controlam aceastd relatie pentru variabila de control (sau test).
In exemplul de mai sus putem transforma variabila gen in variabild de control si
putem Imparti subiectii nostri in barbati si femei, subgrupuri pentru care vom calcula
modelele de relatie dintre variabilele independente ce madsoard caracteristici
individuale si variabila dependenta performanta academica. Astfel, putem compara
efectele la nivel de subgrupuri cu cele la nivelul esantionului. La fel putem proceda si

pentru al doilea model, care include variabile structurale si institutionale.

Mentionam anterior ca ipotezele prezinta relatia intre doua sau mai multe
variabile, una fiind dependentd, iar celelalte independente. Ipotezele ne ajutd sa
organizam si sd structuram cercetarea stiintifica. De asemenea, ele ne ajuta sa facem
presupuneri despre modul in care variabilele independente le influenteaza pe cele
dependente. Prin ipoteza exprimdm modul in care variatia variabilei dependente
poate fi explicata prin variatia variabilelor independente. Folosindu-ne de acelasi
exemplu de mai sus am putea afirma ca variatia mediilor obtinute de studenti poate
fi explicatd prin variatia caracteristicilor de la nivel individual si organizational,
acestea din urma fiind, asadar, variabile explicative. Desigur, aceste caracteristici nu

vor reusi sa explice toatd variatia variabilei dependente. Fiecare model explica o parte
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din acea variatie. In mod rezonabil, ne putem astepta ca, dati fiind complexitatea
problemelor sociale analizate (de exemplu, performanta academicd), dar si
eterogenitatea si gradul ridicat de contexte specifice, atat la nivel individual, cat si la
nivel organizational, o parte din variatia variabilei dependente ramane neexplicata.
Aceasta este ceea ce numim eroare sau termenul de eroare; este partea ramasa
neexplicata din variatia variabilei dependente. Vom folosi in celelalte capitole aceastd
notiune de eroare in diverse forme si etape ale analizelor cantitative. Pentru o
explicatie detaliatd a tipurilor de eroare recomandam studiul profesorilor Traian
Rotariu si Petru Ilut (1997). In testarea ipotezelor noastre sau in testele de semnificatie
statistica apelam la un tip specific de afirmatie, numitd ipoteza nula. Termenul a fost
dezvoltat de statisticianul Ronald Fisher (1971, 15-17). Aceasta reprezinta afirmatia
negativa a raspunsului pe care il dam intrebdrii de cercetare. Asadar, daca ipoteza
noastra asuma o legatura intre variabila dependentd si cele independente, ipoteza
nuld afirma lipsa acestei relatii. Uneori testam ipoteza nuld anterior testarii modelului
nostru explicativ. Alteori, putem sa testdm validitatea modelul afirmat de ipoteza
noastra de cercetare (numitd ipoteza alternativa ipotezei nule) in raport cu ipoteza
nuld, astfel incat respingem ipoteza nuld in momentul in care confirmam ipoteza

alternativa.

Ipotezele au in general cateva caracteristici care ne vor folosi pentru a intelege
cum le putem formula in asa fel incat s& ne ajute in explicarea realitatii empirice. In
primul rand ipotezele sunt empirice, nu normative; deci formulam o afirmatie despre
ce este In realitate, cum este aceasta realitate, nu cum ne-am dori sa fie. De aceea
ipoteza din exemplul de mai sus nu a fost formulata de forma: ar fi bine ca toti
studentii sa aiba performanta ridicatd. Ipotezele sunt testabile, adicd, tinand cont de
caracteristica de falsificabilitate a teoriilor si enunturilor teoretice, putem afirma ca si
testarea acestor teorii prin intermediul ipotezelor beneficiaza de aceeasi asumptie a
falsificabilitatii. Ipotezele trebuie sa fie generale, nu despre un singur caz; prin
urmare nu vom formula o ipoteza despre performanta academica a studentului
Popescu, ci despre toti studentii sau macar despre grupuri mari de studenti (poate
dintr-un centru universitar, dintr-un consortiu universitar, sau dintr-o universitate).
n mod similar, cum vom formula ipoteze despre partide in general, despre votanti in

general, despre economii In general etc. Ipotezele trebuie sa fie plauzibile.
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Plauzibilitatea poate fi determinata in mai multe feluri. Cel mai eficient o determindm
facand apel la teorie: literatura de specialitate pentru acea temd ne va ardta care sunt,
de regula, tipurile de explicatii pe care le putem da problemei studiate, cu atat mai
mult cu cat nu suntem primii si foarte probabil nu vom fi nici ultimii care vor studia
acea problema. Nu in ultimul rand, facem apel la experienta noastrd, la cunostintele
noastre despre acea problema, si la cunostintele de logica pe care le-am acumulat in
scoala. O ipoteza implauzibild este ilogica. O ipotezd de forma ,o0 performanta
academica mai ridicata este determinatd de culoarea parului (persoanele cu pdrul
albastru au performanta mai ridicatd), de Inaltimea mai mare a studentilor, si de
cantitatea de apd consumata inainte de examene” e evident implauzibila, intre
variabila dependentd si cele independente neexistand in mod logic legaturi cauza-

efect.

O alta caracteristica importanta a ipotezelor corect formulate si utile in
demersul de cercetare este precizarea relatiei dintre variabilele dependente si cele
independente: sensul, forma si intensitatea acestei relatii. In acest fel, respectam atat
principiul falsificabilitatii (dacd nu indicam sensul, forma si intensitatea relatiei, daca
acesta existd In orice grad sau nu existd, daca este pozitiva sau negativa, ipoteza ar fi
confirmatd, ceea ce, evident, ar produce contradictii logice), cat si cel al caracterului

empiric si al plauzibilitatii.
Formulate in acest fel ipotezele sunt mai clare si mai specifice:

»(Tinand cont de elementele teoretice exprimate cadrul teoretic), presupunem

ca un sistem economic stabil si functional conduce la dezvoltarea societati civile.”

»Membrii in sindicate tind sa participe mai mult in activitdti politice

neconventionale decat persoanele care nu sunt membre in sindicat.

Mai mult decat atat, dintre activitatile politice neconventionale, sindicatele au
impact pozitiv asupra activitatilor care se bazeaza pe mobilizare si solidaritatea dintre

membri, cum ar fi grevele si demonstratiile.”

,Studentii obtin o performantd academica mai ridicatd atunci cand au un nivel

de bunastare mai ridicat al familiei lor, parinti mai educati, note mai bune in liceu,
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studiaza individual mai multe ore si citesc multe materiale obligatorii, In medie, la

cursurile dintr-un semestru.”
Dacd, in schimb le vom formula astfel, ipotezele nu sunt clare:

,In aceasta lucrare vom incerca sa vedem ce determina dezvoltarea societatii

civile.”

,Stim ca sindicatele influenteaza participarea politica a indivizilor. Vom incerca

sa vedem cum o influenteaza.”
,Performanta studentilor este influentata de caracteristicile lor personale.”

O ultimd caracteristicd a ipotezelor este ca sunt consistente cu datele sau, am
putea spune, la fel de corect, ca datele pe care le colectam trebuie sa fie consistente cu
ipotezele noastre. Cercetarea stiintificd necesita nu doar cunostinte si dedicatie ci si
resurse de timp, financiare si umane, considerabile. Nu vom putea, prin urmare, avea
la dispozitie oricand resurse pe care sa le folosim pentru a culege informatii noi si
originale, cu privire la subiectul cercetat. In plus, existd multe date pe care nu le putem
culege noi personal oricate resurse am avea (cum ar fi de exemplu date oficiale, culese
de guverne, ministere, INS, EUROSTAT, BNR etc.). Nici datele istorice, la nivel micro
(individual) sau macro (agregate la nivel regional sau national) nu pot fi culese de noi,
altfel decat calatorind in timp. Ele au fost deja culese, iar noi le vom prelua din arhive.
Prin urmare, in aceasta situatie ne folosim de datele culese de alti cercetatori sau de
institutii publice. Folosind aceste date formulam ipotezele ulterior culegerii datelor,
prin urmare ipotezele noastre trebuie sa cuprindd acele variabile pentru care avem
date (culese deja). O a doua situatie este aceea In care formulam ipotezele anterior
culegerii datelor. In acest caz, datele sunt consistente cu ipotezele formulate dupa

pretestarea instrumentelor de culegere a informatiilor empirice.

1.3. Cantitativ sau / si calitativ

In functie de tipurile de rationamente folosite pentru a explora realitatea, si in

tunctie de datele folosite si instrumentele de colectare si analiza a lor, cercetarea poate
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fi cantitativa sau calitativa. In cercetarea cantitativa cercetatorii tind sa foloseascd un
numdr relativ mare de cazuri si un numir relativ redus de variabile. In literatura de
specialitate nu exista o limita privind numadrul de cazuri sau de variabile. Un studiu
in care evaludm comparativ somajul din cele 42 de judete ale Romaniei si incercam sa
il explicdm utilizand informatii socio-economice de la nivel mediu de dezagregare
(judetul), chiar dacd va utiliza date longitudinale (deci ar multiplica numarul de
cazuri-timp), va avea relativ putine cazuri. Cu toate acestea, formularea ipotezelor
cauzale, rationamentul inductiv sau deductiv (derivarea teoriei din date, respectiv
testarea teoriei pe baza unor date), tehnicile specifice de analiza cantitativa ce permit
madsurarea, testele statistice formale de identificare a reprezentativitdtii si a erorilor
statistice, dar si reproductibilitatea analizelor si posibilitatea de generalizare a
concluziilor, vor identifica acest studiu ca unul cantitativ si nu calitativ. Studiile in
care folosim sondaje de opinie, sau cele in care folosim date colectate de institutii

publice sunt exemple de studii cantitative.

Studiile cantitative cu un numadr foarte mare de cazuri sunt un tip aparte de
studii. 5i ele folosesc logica inductiva si testele statistice, In plus, au un grad ridicat de
generalizare. Recensamintele sunt un asemenea exemplu de studii cantitative
exhaustive ce au milioane, zeci sau sute de milioane de cazuri studiate (indivizi
recenzati). Recensamintele impun costuri foarte mari care pot fi acoperite doar de
guverne sau agentii mari de colectare a datelor. De aceea, majoritatea recensamintelor
pot culege un numar relativ mic de informatii si, in consecintd, vor dispune de mai
putine variabile decit sondajele de opinie. In recensiminte vom identifica mai
degraba informatii socio-demografice si economice, si nu informatii cu privire la

atitudinile, comportamentele, relatiile cu alti indivizi etc.

In ultimii ani se discuti tot mai multe despre conceptul de big data. Big data
reprezintd un tip aparte de seturi de date folosite in studii cantitative care colecteaza
informatii despre un numar foarte mare de cazuri. Multa lume foloseste cardul bancar
pentru a face cumparaturi sau pdastreaza legatura cu prietenii, cunoscutii sau chiar se
informeaza din retelele de social media. De exemplu, in anul 2021 in Romania erau

active 19,570,208 carduri care aveau cont bancar atasat, si au fost efectuate peste 1340
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de milioane de tranzactii cu cardul®. Conform altor date statistice, iIn Romania, in
August 2022 erau aproape 13 milioane de utilizatori ai platformei de socializare
Facebook?, iar conform Eurostat mai mult de 34% dintre romani au folosit platforme
de social media cel putin o data pe saptamana®. Exista estimadri ca motorul de cdutare
al Google monopolizeazad traficul generat de aceste cautari in proportie de peste 70%
in unele tari sau chiar peste 90% in alte tdri.® Important de retinut este faptul ca toate
aceste actiuni pe care noi le realizam au In spate un numadr imens de date care sunt
stocate si folosite ulterior in diverse scopuri. Companii precum bancile, procesatorii
de plati cu cardul, furnizorii de platforme social media, sau companiile care
gestioneazd motoarele de cautare pe internet au acces la un nivel extrem de complex
de informatii despre indivizi, pe care acum treizeci de ani nu ni-1 puteam imagina ca
tiind posibil. Multora ni s-a intamplat ca dupa ce am avut o discutie cu un prieten
despre, spre exemplu, unde ne-am dori sa ne petrecem vacanta vara viitoare, sa
constatam ca pe browserul telefonului primim reclame care au ca obiect tocmai o
vacanta in locul despre care tocmai am discutat cu prietenul nostru. Utilizarea zilnica
a telefonului smart, a televizoarelor smart, a frigiderului sau prizei smart produce
nenumadrate informatii cantitative care mdsoara diverse comportamente, atitudini,
preferinte, dorinte pe care le manifestdm sau pe care le exteriorizdm. Aceste date
complexe sunt folosite de companiile sau guvernele care le colecteaza pentru a
construi profiluri de comportament individual sau de grup, pentru utilizatorii si
clientii lor, respectiv pentru cetdtenii lor. Analiza acestor seturi foarte mari si

complexe de date presupune o serie de metode statistice de management al datelor si

3 Conform datelor publicate de Banca Centrala Europeana in seriile de date
https://sdw.ecb.europa.eu/quickview.do?SERIES_KEY=169.PSS.A.RO.F000.11A.Z00Z.NT.X0.20.Z0Z.Z
, Tespectiv
https://sdw.ecb.europa.eu/quickview.do?SERIES_KEY=169.PSS.A.RO.5101.111.Z00Z.NT.X0.20.Z0Z.Z.
Accesate ultima data la 29 octombrie 2022.

4 Conform Statista: https://www.statista.com/statistics/1178634/romania-number-of-facebook-
users. Accesat ultima data la 29 octombrie 2022.

5 Sursa datelor Eurostat:
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/ilc_scp13/default/table. Accesat ultima data la 29
octombrie 2022.

¢ Conform Statista: https://www.statista.com/statistics/220534/googles-share-of-search-market-
in-selected-countries. Accesat ultima data la 29 octombrie 2022.


https://sdw.ecb.europa.eu/quickview.do?SERIES_KEY=169.PSS.A.RO.F000.I1A.Z00Z.NT.X0.20.Z0Z.Z
https://sdw.ecb.europa.eu/quickview.do?SERIES_KEY=169.PSS.A.RO.S101.I11.Z00Z.NT.X0.20.Z0Z.Z
https://www.statista.com/statistics/1178634/romania-number-of-facebook-users
https://www.statista.com/statistics/1178634/romania-number-of-facebook-users
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/ilc_scp13/default/table
https://www.statista.com/statistics/220534/googles-share-of-search-market-in-selected-countries/
https://www.statista.com/statistics/220534/googles-share-of-search-market-in-selected-countries/
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de analiza a acestora. Datele nu sunt selectate aleatoriu, dar analiza acestora este

subsumata principiilor si standardelor de analiza cantitativa.

Cercetarile calitative sunt acele studii in care de cele mai multe ori avem un
numadr mic de cazuri si foarte multe variabile. Studiile antropologice, etnografice, sau
chiar si cele in care elemente istorice sunt comparate, pot fi mai degraba etichetate ca
studii calitative. Juxtapunerea fatd de cercetdrile cantitative este asumatd deseori si de
autorii acestor tipuri de studii, la fel cum, de altfel, aceasta separatie este transmisa
deseori in specializdrile din domeniul sociologic: esti fie cantitativist, fie calitativist.
Tertium non datur! Incercarea de a identifica o cale de mijloc prin care studiile
comparative primesc o metodologie proprie (Ragin 1987; Rihoux 2003; Schneider si
Wagemann 2012; Dusa 2014) numita qualitative comparative analysis (QCA), nu a reusit
sd creeze puntile de legdtura intre traditia cantitativa si cea calitativd, creand in schimb
ceea ce pare mai degraba o a treia metoda, separata. Exista puncte de vedere conform
carora studiile cantitative si cele calitative au la baza aceleasi reguli standard de
identificare a cazurilor si de confirmare a concluziilor (G. King, Keohane, si Verba
2000; Brady si Collier 2003). In contrast, alte puncte de vedere contrapun datele cu
numdar mare de cazuri, rationamentul inferential si concluziile generalizante ale
studiilor cantitative, studiilor calitative caracterizate prin date culese de la un numar
relativ mic de cazuri, rationament interpretativ si concluzii valide doar pentru cazurile
studiate (Goertz si Mahoney 2012).

Totusi, vom Intalni si studii in care cercetatorii folosesc o combinatie de tehnici
si instrumente cantitative si calitative. Acest tip de cercetare combinata o numim
cercetare mixtd sau cercetare multi-metoda. De exemplu, intr-un studiu pe tema
clientelismului electoral din alegerile din Romania, pe care Aurelian Muntean Il-a
efectuat in perioada 2013-2016 cu studentii sdi din Facultatea de Stiinte Politice din
SNSPA (Mares si Muntean 2015; Mares, Muntean, si Young 2016; Mares, Muntean, si
Petrova 2017; 2018), dupa pretestarea pe 1000 de respondenti a unor instrumente
specifice (prin focus grupuri, intrebari, chestionare, congruenta a cazurilor), acesta a
cules date empirice in sondaje regionale si nationale cu esantioane cumulate la peste
7000 de respondenti, 400 de interviuri aprofundate, monitorizare mass-media si alte
date secundare (de exemplu, materiale de campanie electorald). Asadar, acest studiu

multianual a combinat mai multe metode, tehnici si instrumente pentru asigurarea
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validitatii empirice si de construct” dar si pentru a obtine informatii variate capabile
sa permitd intelegerea aprofundatd si fundamentarea temei cercetate. Acest studiu al
clientelismului din alegerile din Romania a folosit un design de cercetare mixt, care a
combinat cercetarea ce foloseste instrumente cantitative cu una care foloseste

instrumente calitative.

Daca studiile calitative includ un numar relativ redus de cazuri, fara sa existe
un consens in ceea ce priveste o anumitd limita numericd, un statut aparte in studiile
calitative pare a fi acordat studiilor de caz. Dupa cum le spune numele, studiile de caz
analizeaza un singur caz, de exemplu o tard, sau o organizatie. Exista insda o
perspectiva extrem de interesanta potrivit cdreia, daca scopul este acela al explicarii
cazului, nu doar al descrierii acestuia, un asemenea demers nu poate fi facut pe un
singur caz. Pentru a intelege aceastd dilema ontologica, vom exemplifica folosind un
studiu ipotetic care analizeaza somajul In Romania. Culegerea unor informatii cu
privire la rata somajului in Romania in anul 2022 nu ne va ajuta sa raspundem la
intrebarea ,cum explicam somajul in Romania?”. Nu vom reusi sa aflam raspuns la
aceastd intrebare chiar dacd am culege informatii despre alte caracteristici precum
nivelul compensatiilor de ajutor de somaj, rata inflatiei, costurile de creditare,
recesiunea economicad, atitudinea angajatilor fatd de pastrarea unui loc de muncs, sau
adoptarea unor tehnologii care inlocuiesc forta de muncd umana. Pentru a putea
explica acest fenomen, John Gerring (2006) ne propune o schimbare a modului in care

intelegem studiul de caz. Vom discuta pe larg despre aceste probleme in capitolul 2.

7 Vom discuta In sectiunea 3.1.1 despre validitatea si fidelitatea instrumentelor de cercetare.
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1.4. Etica in cercetarea cu subiecti umani: de la Micul
Albert la GDPR

Reproductibilitatea studiilor, cu precadere a celor cantitative, reprezinta un
pilon fundamental pentru organizarea si avansul cunoasterii stiintifice.
Reproductibilitatea poate sa prevind situatii in care concluzii care par a fi
fundamentate stiintific sunt dovedite pe baza activitatii stiintifice de reproducere
metodologicd, ca fiind false, uneori chiar contrafacute. Un caz devenit celebru este cel
al studiului care parea ca a identificat o legdtura intre vaccinul impotriva rujeolei si
aparitia autismului. Acest studiu care a incurajat opiniile anti-vacciniste, coordonat de
medicul britanic Andrew Wakefield (Wakefield et al. 1998), a produs efecte
devastatoare pentru campaniile de vaccinare Impotriva rujeolei, rubeolei si
oreionului, ducand la cresterea numarului de cazuri de rujeola. Studiul a fost criticat
de alti cercetatori (Taylor et al. 1999; Farrington, Miller, si Taylor 2001; Madsen et al.
2002; Davidson 2017) dar, desi a fost retras de revista Lancet pe motive metodologice
(selectia subiectilor) si de etica (lipsa aprobarii comitetelor de eticd a cercetdrii), a
produs efecte negative pe termen lung pentru eficienta politicilor de sandtate pentru

imunizarea populatiei la diferite boli contagioase.

In Romania, pe fondul unor opinii publice privind efectele adverse ale
vaccinului iImpotriva rujeolei, a scazut increderea in eficienta acestora, dovedita
anterior stiintific, iar numarul de cazuri de rujeola a crescut de la 7 cazuri raportate in
2015 la 20.204 cazuri raportate in 2020.8 Aceste opinii, pe care le cunoastem si sub
numele de anti-vaccinism, au fost sustinute de studii stiintifice publicate in reviste

recunoscute si care pdreau ca oferd dovezi stiintifice foarte solide pentru concluziile

8 Conform rapoartelor publicate de Centrul National de Supraveghere si Control al Bolilor
Transmisibile, din Romaniei, de exemplu aici: https://www.cnscbt.ro/index.php/informari-
saptamanale/rujeola-1/1871-situatia-rujeolei-in-romania-la-data-de-17-07-2020/file si de Centrul
European pentru Controlul si Preventia Bolilor
https://www.ecdc.europa.eu/sites/default/files/documents/measles-2019-aer.pdf Accesate ultima data
la 1 noiembrie 2022.


https://www.cnscbt.ro/index.php/informari-saptamanale/rujeola-1/1871-situatia-rujeolei-in-romania-la-data-de-17-07-2020/file
https://www.cnscbt.ro/index.php/informari-saptamanale/rujeola-1/1871-situatia-rujeolei-in-romania-la-data-de-17-07-2020/file
https://www.ecdc.europa.eu/sites/default/files/documents/measles-2019-aer.pdf
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lor. Caracterul fals al concluziilor a fost dovedit prin reproducerea analizelor din

cadrul acestor studii.

Recent, aceste efecte de diminuare a increderii in descoperirile stiintifice din
domeniul imunizarii prin vaccinare si de crestere a explicatiilor non-stiintifice
conspirationiste au fost observate si in cazul campaniilor de vaccinare impotriva
COVID-19 (Prieto Curiel si Gonzalez Ramirez 2021; Stoica si Umbres 2021). Asadar,
publicarea rezultatelor si caracterul reproductibil al analizelor stiintifice, stau la baza
avansarii cunoasterii in toate domeniile stiintifice si pot asigura verificarea si testarea
validitatii concluziilor. In lipsa lor, avansul stiintific ne-ar conduce pe c&i inchise

(Jussim, Krosnick, si Stevens 2022).

Problemele precum cea exemplificatda mai sus sunt tratate prin regulile de etica
in cercetare, dar si de reglementari legale. Dacd problemele de etica stiintifica sunt
abordate mai degraba la nivel institutional, fie de universitatea unde cercetatorul isi
desfasoara activitatea, fie de organizatia finantatoare a cercetarii, protectia indivizilor
(de exemplu subiecti ai culegerii de informatii / date) este asiguratd de legislatia
internationald sau nationald, cum ar fi Declaratia Universald a Drepturilor Omului’,
din 1948, Conventia Europeand a Drepturilor Omului'?, din 1950, sau GDPR (General
Data Protection Regulation) a Uniunii Europene!!, din 2016. Aceasta reglementare de
la nivelul Uniunii Europene, transpusa in legislatie nationala creeaza un cadru de
obligatii pentru organizatiile care colecteaza informatii cu caracter personal (de
exemplu, atunci cand un spital interneaza pacienti sau atunci cand include pacienti in
studii clinice, trebuie sa asigure nu doar informarea acestora, ci si protectia activa a
drepturilor acestora) dar esueazd in a extinde protectia indivizilor la situatii ce pot
avea implicatii etice si morale. Problemele etice si de protectie a indivizilor subiecti
umani In studii stiintifice nu sunt, insa, noi. Probleme etice au fost ridicate in prima

jumadtate a secolului XX cu privire la efectele negative produse de utilizarea stiintei

° Disponibila aici: https://www.un.org/en/about-us/universal-declaration-of-human-rights
Accesat ultima data la 1 noiembrie 2022.

10 Disponibila aici: https://www.echr.coe.int/Documents/Convention_ENG.pdf Accesat ultima
data la 1 noiembrie 2022.

11 Disponibila aici: https://gdpr.eu/what-is-gdpr/ Accesat ultima datd la 1 noiembrie 2022.


https://www.un.org/en/about-us/universal-declaration-of-human-rights
https://www.echr.coe.int/Documents/Convention_ENG.pdf
https://gdpr.eu/what-is-gdpr/
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pentru a studia indivizi, mai ales in domenii precum medical, psihologic, sociologic

sau cel militar.

Un prim asemenea studiu este cel numit Studiul Micului Albert. Pe scurt, doi
psihologi, John Watson si Rosalie Rainer, de la Universitatea Johns Hopkins, in 1919
au folosit un experiment pe un subiect uman (copil de 9 luni), pentru a testa mai multe
ipoteze, cum ar fi aceea cd indivizii isi construiesc fricile fiind conditionati de
experientele pe care le au si cd, odata acumulate, aceste artefacte cognitive pot fi
transferate ulterior altor evenimente similare. Experimentul a fost documentat video,
iar Inregistrarea stimulilor folositi de cei doi cercetdtori a supravietuit intr-un film
disponibil si astazi.'? Experimentul a fost contestat in comunitatea stiintifica pe motive
metodologice: a avut un singur subiect experimental si nici un subiect de control, dar
a fost contestat si pe motive etice, deoarece, subiectul a dobandit fobie la animalele cu
bland. Efectele negative asupra subiectului uman al studiului au crescut gradul de
constientizare a necesitdtii impunerii unor limite de ordin etic in desfasurarea
cercetarilor (B. Harris 1979).

Un al doilea studiu, important pentru modificdrile radicale pe care le-a
determinat in ceea ce priveste principiile etice de cercetare pe subiecti umani, este
reprezentat de experimentele medicale din Al Doilea Rdzboi Mondial. Mii de
prizonieri de rdazboi au primit injectii si au fost subiecti ai unor tratamente
experimentale medicale inimaginabile in prezent: de exemplu, injectii cu benzina,
virusi vii/activi, otrava, sau scufunddri in apa cu gheata. Sub pretextul unor motivatii
aparent stiintifice, medici si cercetatori sustinatori ai regimului nazist au folosit copii
gemeni ca subiecti umani considerati a fi ideali pentru experimente medicale si
psihologice in care subiectii din grupul de tratament sunt identici cu participantii din
grupul de control. Una dintre justificdrile invocate de acesti cercetdtori, dar si de
finantatorii lor politici, a fost necesitatea de a efectua cercetdri pe subiecti umani
pentru a putea anula avantajul medical al Aliatilor, cu importante efecte militare, ca
urmare a descoperirii penicilinei in 1940 in Marea Britanie si a utilizarii ei cu succes

pe soldatii raniti pe front (Weindling 2004).

12 Inregistrarea este disponibila aici: https://www.youtube.com/watch?v=kGn_EoHiOvc
Accesat ultima data la 1 noiembrie 2022.
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Procesul de la Niirnberg, (1945-1946), care a pus sub acuzare nu doar liderii
politici si militari, ci si medicii, cercetatorii si asistentii acestora, a definit intr-un mod
categoric noi reguli morale, etice silegale, pe care orice cercetare stiintifica care include
subiecti umani ar trebui sa le indeplineasca. Astfel, a fost produs un corp de reguli
clare, Codul de la Niirnberg, care, impreuna cu Declaratia Universald a Drepturilor
Omului, din 1948, au constituit primele reguli de stabilire a unui standard
international pentru efectuarea de cercetdri pe subiecti umani. Codul contine un set
de 10 reguli®® pe care cercetatorii care fac studii folosind subiecti umani trebuie sa le
respecte pentru a asigura onestitatea, increderea si respectul fatd de indivizi. Acest
cod de etica a fost ulterior preluat de comisii de etica institutionala din universitatile,
centrele de cercetare si finantatorii cercetarilor stiintifice, dar si de codurile de etica

ale asociatiilor profesionale (de exemplu Asociatia Americand de Psihologie).

13 Oferim aici o traducere rezumata a principalelor precizari din regulile de etica ale Codului
de la Niirnberg (1949, 2-The Medical Case:181-82):

,,1. Este absolut esentiala existenta consimtamantului voluntar al subiectilor umani. Persoana
implicatd ar trebui sd aibd capacitatea juridica de a-si da consimtamantul; trebuie sa fie intr-o situatie
in care sd 1si poatd exercita liberul arbitru, fard interventia vreunui element de forta, frauda,
inseldciune, constrangere, sau orice alte forme ulterioare de constrangere sau coercitie; si ar trebui sa
aibd suficiente cunostinte si sd Inteleaga suficient de bine elementele subiectului experimentului,
pentru a-i permite s ia o decizie avizatd, pe care intelege.

2. Experimentul trebuie sa produca cunostinte ce pot fi generalizate, care nu ar putea fi altfel
obtinute in niciun alt mod si care nu sunt de natura aleatorie si inutila.

3. Experimentele pe animale ar trebui sa preceadd experimentele pe subiecti umani.

4. Trebuie evitate toate suferintele si ranile fizice si mentale inutile.

5. Nu trebuie efectuat niciun experiment daca exista motive sa credem ca va avea loc decesul
sau vatdmarea invalidantd.

6. Trebuie sa se faca pregatiri corespunzatoare si sa se asigure facilitdti adecvate pentru a
proteja subiectii experimentali chiar si impotriva unor posibilitdti Indepartate de ranire, invaliditate
sau deces.

8. Experimentul trebuie sa fie condus numai de persoane calificate din punct de vedere
stiintific. Cel mai inalt grad de competenta si de grijd ar trebui sa fie necesar in toate etapele
experimentului de catre persoanele care conduc sau se implica In experiment.

9. Pe parcursul experimentului, subiectul uman ar trebui sd aiba libertatea de a se retrage din
experiment, daca a ajuns la o stare fizica sau psihica in care continuarea experimentului i s-ar parea
imposibila.

10. Pe parcursul desfasurarii experimentului, omul de stiintd responsabil trebuie sa fie
pregatit sa incheie experimentul in orice etapa a acestuia, daca are motive sa creadad, in exercitarea
bunei credinte, a competentei superioare si a discernamantului atent care i se cer, ca o continuare a
experimentului este susceptibila a provoca rénirea, invaliditatea sau decesul subiectului
experimental.”
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Doua alte studii, din domeniul stiintelor sociale (psihologie), efectuate in 1963
si 1971, au ridicat alte semne de intrebare cu privire la respectarea de cdtre cercetatori
a regulilor etice de studiere a indivizilor umani. Stanley Milgram (1963) a efectuat un
studiu experimental, In care incerca sa identifice explicatii pentru obedienta
indivizilor la autoritate. In cadrul studiului, acesta a folosit mecanisme de invitare
prin experimente care simulau electrocutarea sub supravegherea unei persoane cu
autoritate stiintificd. Studiul a fost criticat pentru cd a incdlcat reguli etice privind
informatiile incomplete date subiectilor si lipsa de monitorizare a efectelor adverse
post-experimentale asupra subiectilor (Baumrind 1964). Raspunsul lui Milgram arata
importanta intelegerii de catre cercetator a cerintelor etice de protectie a : ,Prin
declaratiile si actiunile lor, subiectii au ardtat cd au tnovdtat multe lucruri si multi s-au simtit
multumiti cid au luat parte la o cercetare stiintificd pe care o considerau importantd” (Milgram
1964). Un alt studiu experimental cu subiecti umani, realizat de psihologul Philip
Zimbardo', a urmadrit explicarea factorilor care duc la atitudinile agresive ale
indivizilor. Beneficiind de finantare de la Biroul pentru Cercetare Navala a Armatei
SUA, Zimbardo a folosit o metodd experimentald intr-un mediu controlat, pentru a
simula un cadru institutional represiv. In acest laborator au fost integrati si izolati 22
de subiecti umani, timp de o saptamanad. Aceste studii experimentale nu au respectat
regulile etice privind studiile pe subiecti umani, dar nici conditiile metodologice
elementare privind designul experimental, pe care le vom discuta in sectiunea

dedicata din capitolul urmator.

Un alt studiu experimental, determinant pentru configurarea conditiilor legale
de etica in cercetare in secolul XX, este reprezentat de studiul despre sifilis din
Tuskegee, Alabama. A fost desfasurat de United States Public Health Service intre
1930 5i 1972. Pe scurt, studiul a inclus 600 de persoane, doar Afro-Americani, impartiti
in douad grupuri: 400 bolnavi de sifilis, 200 fara sifilis. Acest studiu a marcat mai multe
probleme etice in desfasurarea sa: recrutarea s-a facut fara consimtdmantul informat

al subiectilor; acestora li s-a spus ca este o campanie in care vor primi tratament

14 O colectie de materiale video si documente din Colectia de Documente Philip Zimbardo,
este disponibila aici:
http://www.oac.cdlib.org/findaid/ark:/13030/kt7£59s371/dsc/?dsc.position=2501#aspace_ref68_f5j
Accesat ultima datd la 1 noiembrie 2022.
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medical In mod gratuit; desi penicilina a fost folosita cu succes pe subiecti umani
bolnavi de sifilis inca din 1940, experimentul Tuskegee nu a fost oprit iar subiectii nu
au fost informati de existenta noului tratament descoperit (Brandt 1978). In urma unor
investigatii de presa studiul a fost oprit in 1972, determinand infiintarea unei comisii
de analiza din partea Departamentului de Sdndtate al SUA, care a produs recomandari
de intdrire a reglementarii pentru cercetarea pe subiecti umani. Revolta opiniei
publice si a unor politicieni fatd de incdlcarea eticii In cercetare a condus la adoptarea
National Research Act a SUA in 1974 si la publicarea in 1979 a Raportului Belmont'®
(Reverby 2009). Acesta constituie si astazi principala sursa de proceduri legale si etice
pe baza cdrora sunt evaluate proiectele de cercetare din universitatile americane in

comitetele institutionale de etica.

Prevederile acestui raport pot constitui o sursa utild de pentru amendarea Legii
nr 206 / 2004 din Romania, privind buna conduita in cercetarea stiintificd, care esueaza
in forma actuala in a reglementa problemele etice inerente studiilor ce implica subiecti
umani (de exemplu cele din medicina sau stiinte sociale), sau a Ordinului MEC
4402/2005 de constituire a comisiilor de etica din universitati (care nici macar nu
mentioneaza vreun principiu de eticd a cercetdrilor pe subiecti umani, pe care aceste
comisii sa le codifice si sa le urmareasca). Cercetarea stiintifica care include subiecti

umani nu se face doar in universitati, ci si ci in alte institute publice sau in

15 Pe scurt, Raportul Belmont, disponibil aici https://www.hhs.gov/ohrp/regulations-and-
policy/belmont-report/read-the-belmont-report/index.html (Accesat ultima datd la 1 noiembrie 2022),
prevede trei principii importante: respectul pentru persoane, beneficierea de pe urma studiilor,
justitia. in mod specific aceste principii se traduc in cateva reguli clare pentru etica cercetarilor ce
includ subiecti umani. Persoanele trebuie tratate ca indivizi autonomi (ce pot lua singuri decizii), prin
urmare, acestea trebuie incluse in studii pe baza consimtamantului informat. Persoanele cu
autonomie scazuta (copiii sub 12 ani, persoanele cu dizabilitati, cu probleme neuropsihice, fetusii
umani, femeile insdrcinate, nou-nascutii, prizonierii, detinutii) au dreptul la protectie suplimentara.
Raportul prevede obligativitatea evitarii influentarii deciziei prin coercitie (amenintare) sau prin platd
exagerati (recompensa pentru participarea la studiu). In ce priveste beneficierea de pe urma studiilor,
acestea din urma trebuie sa asigure un echilibru intre costurile pentru subiecti si beneficiile obtinute
de acestia sau de societate, In urma participarii la studiu. Persoanele nu trebuie rénite fizic sau psihic.
Posibilele beneficii ale studiilor trebuie maximizate, iar posibila suferinta trebuie minimizata. Nu in
cele din urmd, cercetdrile pe subiecti umani trebuie sa respecte criterii de selectie a participantilor si a
grupurilor. Indivizii sau grupurile de indivizi trebuie tratate corect si echitabil in ce priveste costurile
si beneficiile pe care ei le suportd. Grupurile nu trebuie incluse in studiu doar pentru ca sunt
disponibile, au o pozitie de inferioritate, sau sunt vulnerabile, ele trebuie incluse doar pe motive care
tin de problema studiata.


https://www.hhs.gov/ohrp/regulations-and-policy/belmont-report/read-the-belmont-report/index.html
https://www.hhs.gov/ohrp/regulations-and-policy/belmont-report/read-the-belmont-report/index.html
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departamente de cercetare ale unor companii private. Prin urmare, necesitatea si
utilitatea reglementdrii acestor probleme in legi cu aplicabilitate nationald si acoperire

generald, este mai mult decat evidenta.'

In stiintele sociale avem circumstante variate in care subiectii umani trebuie
protejati suplimentar. Pe langa principiile enuntate mai sus, derivate din evenimente
decisive pentru dezvoltare regulilor de etica stiintificd, studiile cantitative, mai precis
cele care realizeazd anchete sociologice cum ar fi sondajul de opinie, trebuie sd asigure
protectia respondentilor din punct de vedere etic, moral si legal. Institutele europene
care colecteazd asemenea date, cum ar fi de exemplu institutele de sondare din
Romania, se supun, de reguld, standardelor etice si recomandarilor metodologice
stabilite de ESOMAR (European Society for Opinion and Market Research).!”

Consimtdmantul informat pentru participarea in studiile sociale trebuie sa fie
obligatoriu, la fel ca in studiile clinice medicale. Prin utilizarea pe scard tot mai larga
a designurilor de cercetare experimentale, stiintele sociale din Romania vor fi nevoite
s& isi asume adoptarea standardelor etice in cercetirile pe subiecti umani. In sondajele
de opinie, dar si in tehnicile folosite in studiile calitative sau mixte (interviul
aprofundat, focus grupul, studiile etnografice etc.), respondentii trebuie sa primeasca
o informare anterior iInceperii interviului. Prin acest consimtdamant informat,
respondentii sunt informati nu doar cu privire la modalitatea si motivul selectarii lor
in studiu, la caracterul anonim al rdspunsurilor pe care le vor da, la metodele prin care
se asigura anonimitatea, dar si asupra acceptului pentru inregistrarea video, audio sau
in scris a raspunsurilor lor. De exemplu, intr-un studiu pe angajatii dintr-o companie,
respondentii nu trebuie selectati de cdtre management, ci doar de cdtre cercetatori,
altfel, existand riscul ca participantii la studiu sa nu poata efectiv refuza participarea
la acest studiu de frica conducatorilor ierarhici. De asemenea, respondentii sunt

informati si cu privire la modalitatile de anonimizare a participarii lor, a raspunsurilor

16 A se vedea si analiza detaliatd a problemelor de etica din spatiul universitar romanesc si
recomandadrile pertinente de eticd academicd, oferite de Emanuel Socaciu (2018) si colaboratorii sai.

17 Disponibile aici: https://esomar.org/codes-and-guidelines Accesat ultima data la 1 noiembrie
2022.
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pe care le oferd intervievatorilor, a modului in care informatiile pe care le ofera vor fi

analizate si utilizate ulterior, a modului in care aceste informatii vor fi stocate.

Chiar daca, in teorie, subiectii umani nu sunt supusi unor potentiale riscuri la
adresa sdnatatii sau integritatii fizice precum cele din studiile clinice medicale, in
stiintele sociale acestia pot fi integrati in studii empirice, cu design observational sau
experimental, care pot crea riscul unor suferinte fizice sau psihice in timpul
desfasurdrii studiului sau ulterior. Prin urmare, orice potential risc sau suferinta la
adresa subiectilor umani (respondenti sau persoane intervievate, sau participantilor
la un experiment) trebuie evitata, iar atunci cand aceasta nu poate fi evitatd, nici

redusa participantii trebuie informati suplimentar in consimtamant.

Respondentilor trebuie sa li se ofere cai de comunicare ulterioara cu cercetatorii,
mai ales atunci cand studiul poate avea un impact imprevizibil ulterior interviului. De
exemplu, un asemenea impact apare atunci cand studiul se face pe o tema sensibild,
iar respondentii ar putea manifesta efecte psihologice ulterioare participdrii la studiu
(de exemplu, dupa un studiu despre ritualuri funerare, sau despre experientele de
agresiune). Un asemenea efect negativ poate apdrea si cand raspunsurile lor ar putea
fi folosite de autoritati sau alte persoane pentru a-i trage la raspundere sau a-i
ameninta (de exemplu, dupa participarea lor la un studiu despre clientelismul
electoral). Nu in ultimul rand, participantilor in studiile din stiintele sociale trebuie sa
li se permita sa se retraga din studiu la orice moment dupa inceperea acestuia, fara
teama de a fi penalizati (de exemplu, fara reducerea recompensei de participare la
discutiile de tip focus grup), sau de a fi pusd presiune din partea altor persoane sau
institutii ierarhice (de exemplu, intr-un sondaj sau un interviu aprofundat cu angajatii
dintr-o companie, reprezentantii managementului companiei nu trebuie sa ia parte
sau sa monitorizeze procesul de culegere a informatiilor prin chestionar, interviu sau
focus grup, deoarece angajatii participati la studiu s-ar putea simti presati sa nu se

retraga din studiu nainte de finalizarea acestuia).

In ceea ce priveste raportarea rezultatelor studiilor si acestea se supun unor
reguli etice clare. Sa ne referim pentru inceput la utilizarea datelor rezultate in urma
cercetdrii empirice. Astfel, cercetdtorii trebuie sa respecte dreptul de proprietate

intelectuala asupra informatiilor empirice pe care alti cercetatori le-au cules. Acest
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principiu este integrat in ceea ce numim plagiat. De exemplu atunci cand un cercetdtor
face un studiu de teren in care colecteaza date, cantitative sau calitative, prin sondaje,
interviuri, focus grupuri, alte instrumente de observatie, atat din punct de vedere
legal, cat si moral, deoarece cercetatorul este cel care a cules informatiile, le-a conceput
si le-a prelucrat in mod sistematic pe baza unei metodologii, rezultatul fiind
modalitatea In care apar ele agregate (de exemplu o baza de date) ca produs al
demersului teoretic, metodologic si empiric, le-a dat o formd ce are un caracter
original, acesta are dreptul de a permite sau nu altor cercetatori sa-i foloseasca

rezultatul cercetarii empirice.

Prin baza de date putem intelege, de exemplu, observatii, fapte, informatii,
date, sunete, imagini, care sunt prelucrate in mod original pe baza unor principii
metodologice, rezultand o configuratie care nu este predeterminata extern (cum ar fi
cazul unei baze de date preexistente care predetermina modul in care aceasta ar putea
fi alterata prin transformarea datelor continute) ci este rezultatul ideilor si activitatii
cercetatorului. Ea este rezultatul definirii conceptelor si variabilelor, verificarea
validitatii acestora, selectarea respondentilor, intervievarea acestora, centralizarea
raspunsurilor lor in baza de date prestabilita de cdtre cercetator, verificarea calitatii

bazelor de date.

Preluarea si manipularea acestor informatii fara acceptul sau autorizarea data
de cercetator (de exemplu, prin publicarea acestora, prin acord personal etc.)
constituie nu doar o abatere de la dreptul de proprietate intelectuala'®, ci mai ales o
abatere de la principiile de eticd in cercetare. Mai mult, daca aceste date empirice sunt
prezentate ca si cand ar fi fost culese de autorul lucrdrii publicate, fara sd aiba acceptul
utilizarii lor dat de cercetatorul care le-a cules si le-a agregat / centralizat intr-o baza
de date sau alte forme, si fara sa indice sursa exacta a datelor empirice, desigur, putem
afirma ca si aceste fapte constituie abateri de la normele etice de cercetare, putand fi
incadrate in categoria plagiatului si a incalcarii drepturilor de proprietate intelectuala.
Investitia cantitativa si calitativa pe care cercetatorii o fac in culegerea datelor empirice
trebuie respectatd de toatd comunitatea stiintifica, inclusiv prin recunoasterea

transparenta a calitatii acestora de autori ai datelor empirice (baze de date, interviuri

18 A se vedea prevederile Directivei nr. 96/9/CE, si ale Legii nr. 8/1996.
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etc.), publicatiilor si oricaror produse ale demersului stiintific original. Prin urmare,
preluarea unor date, texte sau teorii, culese sau elaborate de alti autori, si prezentarea
acestora ca si cand ar fi culese, produse sau elaborate de catre autorul publicatiei,
constituie plagiat. Sursa acestora si recunoasterea muncii altora trebuie indicata in
mod expres, folosind formele acceptabile In comunitatea stiintificd, care includ, dar

nu sunt limitate la, citarea si raportarea in lista de referinte.

Raportarea cercetarii empirice care include subiecti umani (de exemplu in
sondaje, studii etnografice, studii antropologice, studii clinice, experimente etc.)
trebuie sa asigure respectarea demnitatii subiectilor ale caror informatii acordate
cercetatorilor sunt prezentate In publicatiile stiintifice. Aceste utilizdri ale
informatiilor trebuie sa asigure protectia sub forma anonimizarii, daca aceasta este
cerutd de subiecti, daca publicarea lor si asocierea cu un subiect poate aduce acestuia
orice formd de discriminare, repercusiuni sau pedepse sociale, morale sau legale.
Cercetdtorii sunt, asadar, principalii responsabili pentru asigurarea acestor conditii de
anonimizare si confidentialitate a datelor personale. Protectia acestor subiecti nu se
incheie odata cu culegerea datelor ci continud prin securizarea datelor si respectarea
confidentialitatii acestora, securizarea accesului la date. Editorii publicatiilor (reviste
de specialitate sau carti) trebuie sa participe si ei activ In acest proces de protectie a
subiectilor umani prin asigurarea confidentialitatii informatiilor personale obtinute in
cercetarea empiricd sau obtinerea consimtdmantului informat pentru informatiile ce
vor fi publicate si care ar putea permite identificarea subiectilor; dar si in procesul de
protectie a drepturilor autorilor datelor empirice incluse in publicatiile pe care le
editeaza, de depistare a plagiatului si de asigurare a mecanismelor de verificare a
validitatii studiilor empirice (de exemplu prin publicarea datelor ce asigura
reproductibilitatea analizelor si certifici originalitatea acestora).” In plus,
anonimizarea trebuie sa asigure comunitatea stiintifica si publicul ca datele nu sunt
falsificate si ca designul de cercetare nu a produs efecte negative asupra subiectilor

umani.

19 A se vedea si prevederile Comitetului pentru Etica Publicatiilor:
https://publicationethics.org
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2. Design de cercetare

In acest capitol vom discuta despre citeva probleme metodologice care stau la
baza proiectarii cercetdrii de teren. Designul de cercetare reprezintd totalitatea
elementelor de care tinem cont pentru a selecta cazurile studiate, a asigura controlul
cauzelor alternative pentru efectul pe care dorim sa-1 explicam sau a interpreta
informatiile detaliate ale cazurilor studiate. Diferitele tipuri de rationamente, date,
instrumente si utilizdri ale studiilor cantitative si calitative conduc la strategii diferite
privind culegerea datelor si analizarea lor. In acest capitol vom discuta despre
conditiile de proiectare a culegerii informatiilor pentru cazurile incluse in studiile
observationale. Vom discuta despre constrangerile metodologice de selectie a
cazurilor si tehnicile de reducere sau multiplicare a cazurilor incluse in aceste studii.
De asemenea, vom discuta despre studiile experimentale si conditiile pe care acestea

le indeplinesc pentru a ne fi de folos in explicarea efectelor (fenomenelor studiate).

2.1. Unitati de analiza si unitati de observatie: selectia

cazurilor

In aceasti sectiune vom discuta despre modalitatea In care iIntelegem
diferentele intre diverse niveluri la care se afld lucrurile pe care le studiem, despre
diferentele intre unitatile de analiza si cele de observatie. Pentru inceput, sa clarificam
ce sunt unitdtile de analiza si cele de observatie. Ne vom folosi de un exemplu: vrem
sa studiem modul In care stabilitatea guvernamentala variaza intre diverse forme de
regim politic si modul in care aceasta este explicatd de marimea coalitiilor. intrebarea
de cercetare ar putea fi ce determind stabilitatea guvernamentald in democratii?
Pornind de la concluziile altor studii, ne asteptdm ca un numar mare de partide care
intrd in componenta guvernului sa reduca stabilitatea acestuia (Krauss 2018). Daca
intr-o coalitie sunt mai multe partide, cresc sansele ca intre acestea sa apard

neintelegeri pe marginea politicilor publice, a alocarii bugetare, a distribuirii functiilor
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de conducere in institutiile publice sau in ceea ce priveste asumarea responsabilitatii
in fasa alegatorilor, pentru deciziile luate, mai ales In momente de criza. In guvernele
monocolore ne asteptdm ca aceste neintelegeri sa fie mai usor transate de conducerea

partidului care formeaza singur guvernul.

Pentru a cerceta aceste probleme am putea include in studiu tdri cu regim semi
prezidential, dar si cu regim parlamentar insd nu tari cu regim prezidential, unde
durata mandatului cabinetului este fixd, egala cu mandatul presedintelui, unicul cap
al executivului. Prin urmare, am putea include cazuri precum Romania, Polonia, Italia
si Franta. Observatiile de care avem nevoie 1n acest studiu pentru a raspunde la
intrebarea de cercetare si pe care le vom culege prin intermediul variabilelor ar putea
fi: numadrul guvernelor si durata de viatd a fiecaruia; numadrul partidelor care
negociaza formarea unei coalitii; numarul partidelor care formeaza coalitia; numarul
partidelor care sprijina In parlament coalitia guvernamentald fara a avea membri in

guvern; tipul de regim; orientarea ideologicd a partidelor etc.

Trebuie sd observam cd unele dintre aceste observatii pot parea ca fiind
masuratori ale cazurilor pe care le analizam, In vreme ce altele masoard unitati de la
un alt nivel de analiza. Prin urmare, trebuie sa diferentiem intre unitatile de analiza si
unitatile de observatie. O discutie utila este prezentata si de Earl Babbie (2010, 146—
53). Unitatea de analizd (de exemplu, un caz) este la nivelul la care tragem concluziile,
nivelul la care facem inferentele bazandu-ne pe date. Unitatea de analiza este
identificatd la nivelul indicat de intrebarea de cercetare. O putem identifica prin
intrebarile: ce studiem? sau cine este studiat? Unitatea de observatie este la nivelul la
care colectam datele, prin urmare, ea poate fi o subunitate sau o caracteristica a unitatii
de analiza. De reguld, unitatea de analiza este la un nivel mai ridicat de agregare decat
unitatea de observatie. Identificarea corecta a unitatilor de analiza si a celor de
observatie, precum si clarificarea acestora, ne poate salva mult timp si resurse in

momentul colectdrii datelor, dar mai ales dupa ce acestea au fost colectate.

Folosindu-ne de o reprezentare grafica tabelara a bazei de date pe care ne-am
propune sa o colectam in acest studiu, am putea ilustra, conform Figurilor 2.1 51 2.2 de
mai jos, diferenta dintre unitdtile de analiza si cele de observatie. Astfel, dat fiind ca

vom trage concluzii referitoare la tari, acestea reprezinta nivelul nostru de analiza,
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configurate ca variabild tara-an (din 1990 pana in 2022) (Figura 2.1); si este precizat pe
randuri, iar pe coloane avem specificate unitatile de observatie, intr-o baza de date
care ar ilustra modalitatea in care putem colecta si organiza datele. Cu toate acestea,
putem trage concluzii la nivelul de analiza al guvernelor, prin urmare, in baza noastra
de date pe randuri vom avea unitatea de analiza guvern-tara (Figura 2.2), iar pe
coloane unitatile de observatie precizate mai sus, in vreme ce fiecare celuld reprezinta

o observatie.

Figura 2.1 Unitate de analizd tard-an

tara-an guvern |durata_de_viata |nr_partide_negociere |nr_partide_coalitie |regim
romania 1990

romania 1991

romania 1992

polonia 1990
polonia 1991
polonia 1992

italia 1990
italia 1991
italia 1992

franta 1990
franta 1991
franta 1992
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Figura 2.2 Unitate de analizi guvern-tard

guvern-tara an |durata_de_viata |nr_partide_negociere [nr_partide_coalitie [regim
romania guvern 1
romania guvern 2
romania guvern 3

polonia guvern 1
polonia guvern 2
polonia guvern 3

italia guvern 1
italia guvern 2
italia guvern 3

franta guvern 1
franta guvern 2
franta guvern 3

In cazul in care dorim si analizim performanta academica unitatile de
observare ar putea fi studentii, iar unitatile de analiza grupele de studiu, in cazul in
care grupele de studiu sunt comparate. In cazul in care avem mai multe observatii
pentru fiecare student, acestia pot fi unitdtile de analiza iar notele la fiecare materie
vor reprezenta unitatea de observatie. Alternativ, studentii pot fi atat unitatile de
observatie, cat si unitatile de analizd, daca ei sunt cei comparati si tragem concluzii la

acest nivel de dezagregare.

In situatia in care dorim s explicim comportamentul consumatorilor pe piata
de carte din Romania, eventual comparativ cu toate celelalte tdri din UE, in functie de
nivelul la care vom trage concluziile unitatea noastra de analiza poate fi reprezentata
de cititori, sau de edituri, sau de sector economic, sau chiar tarile. Unitatea de
observatie poate fi reprezentatd de numarul de carti vandute, numarul de carti citite,
tipul / genul de carti citite, momentul din ziud in care este cititd cartea, suma cheltuita
luna trecuta pentru achizitia de carti, suma cheltuita pentru carti electronice, suma
cheltuitid pentru cirti pe suport de hartie, cat de des cumpara cirti. in concluzie,
unitatea de observatie si unitatea de analiza pot fi identice, dar nu e neapdrata nevoie
sd fie aceleasi; depinde de designul de cercetare. Designul nostru de cercetare poate

sa includa unitati de la niveluri diferite de analiza. Putem analiza indivizi (studentii,
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cititorii de cdrti), dar si grupuri de indivizi (grupa de studenti, cluburi ale cititorilor),
organizatii (facultati, universitati, edituri), structuri non-organizatorice (invatamant,

sectorul productiei si vanzarii de carte), tdri.

Putem observa ca fiecare din aceste unitati de analiza are un nivel diferit de
individualizare si agregare: unele dintre ele sunt mai generale decat altele, iar unele
cuprind in cadrul lor mai multe unitati de analizd inferioare. De aceea, este util sa
diferentiem intre diferite grade de agregare a unitdtilor de analiza. Astfel, putem
selecta unitatile de analiza la nivelul cel mai dezagregat, sau nivelul micro de analiza
(indivizii). La acest nivel vom avea acele unitati de analiza pe care cu greu le mai
putem sparge in sub-unitdti componente, cel putin nu in stiintele sociale, ci poate in
stiintele medicale. Acest nivel de analiza este extrem de important pentru ca permite
cunoasterea la nivel granular a unor probleme din societate. Indivizii sunt sursa

ultima dar si cea mai importantd de informatii pentru cercetatorii din stiintele sociale.

Al doilea nivel important de analizd pe care putem sa ne plasdm unitdtile
analizate este nivelul mediu dezagregat, sau nivelul mezo / mediu de analiza. La acest
nivel de analiza avem unitdti precum grupuri, organizatii, structuri sociale, unitati
organice precum o stradd sau un cartier, unitdti administrative locale sau chiar
companii. Acest nivel de analizd este important deoarece ne asigurd furnizarea unor
informatii care, desi nu sunt atat de dezagregate, ofera informatii despre caracteristici
comune ale unui numar relativ mic de indivizi. Aceste unitati de analiza pot fi
analizate atat unitar, cat si dezagregate, folosind sub-unitati de analiza, care se afld la

primul nivel de analizd, cel mai dezagregat.

Al treilea nivel de analizd este nivelul agregat, numit si nivelul macro de
analiza. La acest nivel unitatile noastre de analiza sunt foarte generale. De exemplu,
tarile sunt unitati de analiza agregate. Utilitatea acestor unitdti de analiza rezida in
capacitatea acestora de a cumula caracteristici medii ale sub-unitatilor lor de analiza
(unitati dezagregate mediu sau micro). Astfel, ele simplificd realitatea pe care dorim
sa o explicdm si, In acelasi timp, ne permit sd comparam multe asemenea cazuri pentru
a gasi raspuns la probleme generale, structurale. Analiza la nivel macro este utila
atunci cand, de exemplu, dorim sd afldm raspunsuri la intrebari precum: de ce unele

state au obtinut stabilitate democratica, in vreme ce altele nu?, de ce unele state au



B 2. Design de cercetare

46

v A

economii mai performante in vreme ce alte state nu reusesc sd isi foloseascd resursele
pentru dezvoltarea economica? Unitatile de analiza aflate la nivel foarte agregat pot fi

la randul lor dezagregate, la nivel mediu sau macro.

Data fiind complexitatea realitdtii sociale pe care o studiem, de cele mai multe
ori nu putem explica o unitate de analiza de la un nivel, fard sa studiem si sd intelegem
unitati de analizd de la un alt nivel. De exemplu, nu putem explica performanta
academica a studentilor fard a intelege diferentele dintre specializari, facultdti, centre
universitare, sau chiar sisteme universitare nationale. Aceasta combinatie a celor trei
niveluri de analizd impune 1nsd o atentionare privind inferentele si concluziile inter-
nivel (G. King, Keohane, si Verba 2000; Babbie 2010).

Aceste inferente se numesc eroare ecologica si reprezintd utilizarea incorecta a
unor date agregate pentru a formula inferente despre indivizi, descriindu-i pe acestia
si caracteristicile lor fdra sa avem informatii despre ei, ci doar informatii despre
grupuri agregate din care indivizii fac parte (G. King, Keohane, si Verba 2000; Babbie
2010; Glynn si Wakefield 2010). Eroarea este identificatd atunci cand se fac deductii
pornind de la date agregate iar concluziile se aplica unor subgrupuri sau indivizilor.
De exemplu, facem aceastd eroare atunci cand avand doar date agregate despre
nivelul de poluare, tragem concluzii la nivelul indivizilor sau al grupurilor de indivizi,
despre care, insa, nu avem informatii dezagregate. Astfel, vedem in mod frecvent
informatii iIn mass-media din Romania, cu privire la puseurile de poluare existente in
zona Bucuresti-IIfov.®® Multe dintre explicatiile date acestor valuri de poluare
observate doar prin date agregate sau mediu agregate, sunt explicate prin
comportamentul individual (utilizarea autoturismului propriu in mod exagerat,
incdlzirea locuintei cu combustibili fosili, sau chiar producerea unor arderi
neautorizate) , iar concluziile sunt formulate cu referire la unitati de analiza aflate la
nivelul individual. Cu toate acestea, in lipsa unor date dezagregate de la nivel
individual (de exemplu al autoturismelor, sau al locuintelor care folosesc combustibil

fosil), aceste concluzii sunt eronate.

20 O simpla cautare pe internet va identifica peste opt mii de articole mass-media dedicate
poluadrii sporadice din zona Bucuresti-Ilfov. Cateva exemple de raportare in mass-media sunt oferite
de articolele Catiusei Ivanov, pentru Hotnews (Ivanov 2020; 2021; 2022).
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In asemenea rapoarte privind poluarea nu avem informatii privind
caracteristicile individuale, pentru ca nu masurdm comportamentul individual, ci ne
rezumam culegerea de informatii si date de la un nivel agregat. Unitatea noastra de
analizd si de observatie nu sunt indivizii, ci cartierele, localitdtile, regiunile. Prin
urmare, nu putem trage concluzii inferentiale, deductive, afirmand cd un
comportament al indivizilor (dar pe care nu il masurdm) ar determina un efect la
nivelul de analiza agregat. In realitatea, ar trebui s& ne folosim de informatii agregate
(sau dezagregate) pentru a trage concluzii la nivel agregat (de localitate sau regiune),

sau de informatii dezagregate pentru a trage concluzii la nivel individual.

Daca facem aceastd eroare de logicd inferentiala, vom trage concluzii gresite: nu
avem de unde sd stim ca un anumit comportament al indivizilor este cel care produce
efectul estimat, in acest caz ,,poluarea”. Ar trebui ca datele culese, pe baza carora am
putea trage asemenea concluzii, sa fie la nivel individual, dezagregat, deci sd instalam
foarte multi senzori de poluare, capabili sd identifice poluarea produsa de un esantion
reprezentativ de autoturisme care folosesc un anumit carburant, de sisteme de
incalzire care folosesc combustibili fosili, de persoane sau firme care gestioneaza
deseuri etc. Orice altd conjectura privind comportamentul individual, sustinuta
exclusiv pe baza unor date de la nivel agregat, nu poate conduce la concluzii valide

stiintific si, deci, la politici publice bazate pe date obiective, stiintifice.

Concluziile inferentiale despre indivizi pe baza unor date agregate, cum ar fi
informatii politice (ele pot fi si economice sau sociale), pot constitui exemple de eroare
ecologicd. Un alt exemplu, destul de intalnit, de rationament in spatiul public politic,
si care produce aceasta eroare ecologica este interpretarea rezultatelor alegerilor si
tragerea unor concluzii cu privire la comportamentul unor indivizi specifici, pe baza
informatiilor de la nivel agregat (de exemplu, sectii de votare sau circumscriptii
electorale). Rezultatele alegerilor din circumscriptia electorald X aratd ca partidul C a
castigat cele mai multe voturi. In circumscriptia X se constati ci a existat un numéar de
votanti pe liste electorale suplimentare, mai mare decat la ultimele alegeri. Concluzia
trasd deseori in aceste situatii este ca votantii de pe listele suplimentare au sustinut
partidul C care astfel a castigat circumscriptia X (poate pentru ca s-a folosit de
turismul electoral aducand votanti din alte localitati si care au votat, prin urmare pe

listele suplimentare). Aceste concluzii sunt insa false. Desi avem informatii si date
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despre procentul de votanti ai partidului C din circumscriptia X si informatii despre
numarul de votanti pe listele permanente si pe listele suplimentare, totusi, nu avem
date dezagregate despre preferinta de vot a votantilor de pe listele suplimentare sau
permanente. Toate buletinele de vot, de pe ambele liste, se introduc in aceeasi urna,
iar voturile sunt numarate si procesate indiferent de lista pe care a fost Inscris
alegatorul. Dacd, insa, am face un sondaj de tip exit-poll in acea circumscriptie, pe un
esantion reprezentativ de alegdtori, si am colecta informatii de la acestia, despre votul
lor, statutul lor rezidential, atunci am putea trage concluzii la nivelul individual, iar
unitatile de analiza pot fi indivizii si nu circumscriptia electorala. In concluzie, aceasti
problema si importanta Intelegerii erorii ecologice este relevanta nu doar in stiintele
politice sau sociologie, ci si in stiintele care deseori utilizeaza indivizii ca unitate de

analiza: psihologie, stiintele educatiei, criminologie (Walker 2021) etc.

Prin urmare, putem concluziona cd, pentru a intari rationamentul stiintific, este
intotdeauna preferabild colectarea datelor la cel mai dezagregat nivel cu putinta,
desigur, tinand cont de resursele umane, financiare si de timp disponibile studiului
empiric. Datele culese la nivel individual pot fi, ulterior, agregate la un nivel superior
(de exemplu judetul), pentru a trage concluzii despre acest nivel, mai ales atunci cand
avem esantion reprezentativ pentru sub-grupuri, dar chiar si atunci cand avem date
nereprezentative pentru subgrupuri. Inss, odati ce am cules informatiile la un nivel
agregat (de exemplu judetul) nu mai putem sd le dezagregam la nivel individual, deci
nu putem trage concluzii la nivelul individual bazandu-ne pe aceste date agregate,

tara sa culegem noi date, activitate pentru care trebuie sa investim noi resurse.

O alta problemd importanta, de design de cercetare, pe care o putem intampina
atunci cand ne selectdm cazurile de analizd, o reprezinta selectia acestora in functie de
variabilele incluse in analiza (in ipotezd) (G. King, Keohane, si Verba 2000). Selectia
cazurilor pe variabila dependenta, sau de explicat, este o eroare importantd pe care
chiar si cercetatori experimentati o pot face. Deoarece deseori ne dorim atat de mult
sd explicdm o problema riscam sa ingustam prea mult campul de analiza si sd nu mai
vedem padurea din cauza copacilor. Prin formularea ipotezei de reguld ne asteptam
sd obtinem o anumita variatie a variabilei dependente, la care ne vom raporta chiar si
atunci cand ne selectdm cazurile de analizat. Aceasta selectie este Insd mai degraba

potrivita pentru analize descriptive, exploratorii, pe baza cdrora am putea mai
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degraba sa formuldm intrebari de cercetare, nu pentru studii cu caracter analitic,
inferentiale, prin care sd testam ipotezele. Sa ne folosim de urmatorul exemplu: in
studiul nostru ne dorim sa explicdim performanta academica de la cursul de Metode
de Analizd a Datelor. Deoarece performanta semnifica mai degraba un rezultat foarte
bun, e posibil sda ne concentram atentia asupra studentilor care au luat note mari, de
exemplu 10 sau 9, a caror performantd ne-am dori sd o intelegem si, eventual, sa o
replicdim. Ar fi o eroare daca am include in studiul nostru doar studenti care au luat
note de 9 si de 10. Pe baza ipotezei, am putea trage concluzia cd performanta
academica este determinata de caracteristici pe care le observam ca fiind prevalente la
studentii de 9 si 10 pe care i-am inclus in studiul nostru (de exemplu, toti acesti
studenti sunt femei, toate poarta ochelari de vedere, au avut medii de 9 sau 10 la
matematica in liceu, si au participat la toate intalnirile cursului de Metode de Analiza

a Datelor).

Cu toate acestea, trebuie sa ne fie clar ca procedand astfel am pierde din vedere
posibilitatea ca aceste caracteristici sa existe In aceastd forma si la studentii care nu
obtin performanta academica. Vom putea trage concluzii cu privire la relatia dintre
performanta academicd si acele caracteristici individuale ale studentilor, doar daca
cazurile alese variaza (si) din punctul de vedere al variabilei dependente. De aceea,
este recomandabil sa permitem cazurilor noastre sa aiba o variatie maxima pe
variabila de explicat. Doar in acest fel ele ne vor putea ajuta sa respingem ipoteza nuld,
conform careia variatia variabilei dependente nu este determinata (cauzata) de
variatia variabilei independente. Astfel, vom putea discerne daca avem cauzalitate

sau doar corelatie.

In final, vom da un exemplu foarte ilustrativ, care ne poate descreti fruntile,
oferit de Ronald King pentru a ilustra modul in care producem erori de selectie a
cazurilor folosind informatiile despre ceea ce vrem sa explicdm: un batran pe patul de
moarte 1i spune sotiei sale , ai fost langa mine in toate momentele noastre grele, atunci
cand mi-am pierdut slujba, cand am avut accidentul de masind, cand au plecat copiii,
si cand m-am imbolndvit. Pleacd, cdci imi aduci ghinion!” (R. F. King 2005, 207). Prin
urmare, nu vom face aceeasi eroare precum acest bdtran: nu vom selecta cazurile

pornind de la situatiile in care apare efectul formulat in ipotezd, ci pornind de la
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cauzele pe care le-am inclus in formularea ipotezei, diversificind si maximizand

efectele acestora.

O alta eroare de selectie a cazurilor este selectia acestora pe baza unei variabile
independente. Folosindu-ne de exemplul de mai sus, in care dorim sd explicdm
performanta academicd a studentilor, ar fi gresit dacd ne-am alege cazurile de studiat
pe baza unei variabile independente, cum ar fi, de exemplu genul studentului sau
participarea sa la cursuri. Daca am alege in acest fel, am include fie doar femei in
studiu (una dintre conjecturi formula legdtura intre gen si performanta academica),
fie doar studenti care au participat la toate intalnirile cursului (o alta conjectura
enuntati mai sus). In aceastd situatie am putea trage concluzii cauzale (deci
rationamentul inferential nu este compromis), Insa acestea ar putea fi generalizate
doar la femei sau la studentii care au participat la cursuri, nu la orice student (caz) din
populatia totald, pe care am dori sa o explicam (deci puterea de generalizare a
studiului este compromisa) (G. King, Keohane, si Verba 2000). Iin concluzie, trebuie sa
permitem cazurilor potential a fi incluse in studiul nostru o variatie mare si pentru
variabilele independente. Ronald King (2005, 209) aprecia ca aceastd variabilitate
maxima permisd poate fi raportata la variabilitatea din populatie, aceasta putand fi

obtinuta cel mai usor prin selectia aleatorie a cazurilor.

Teoretic, insd ne putem confrunta cu doud dileme, desi ne putem propune sa
permitem variabilitate maxima a cazurilor: prima este aceea a situatiei In care avem
prea multe cazuri; a doua este cea In care avem prea putine cazuri in populatia totala,
pe care le-am putea include in studiu. Despre prima situatie vom discuta in continuare
in aceasta sectiune a capitolului, urmand ca in urmatorul subcapitol sa discutdm
despre situatia in care avem prea putine cazuri si trebuie sa crestem numarul acestora

prin tehnici specifice.

De regula, in studiile cantitative, asa cum mentionam in capitolul anterior,
avem un numar mare sau foarte mare de cazuri, la fel si in populatia totald pe care
dorim sd o studiem. Acest numar mare de cazuri ce ar putea fi teoretic incluse in
studiul nostru poate fi redus cel mai simplu prin selectie aleatorie: dand cu banul,
aruncam cu zarul, extragand bile dintr-o urna, sau extrdgand automat cu ajutorul unui

program statistic numere dintr-o lista. In studiile cantitative numim esantionare



B 2. Design de cercetare
51

aceasta reducere a numarului mare de cazuri din populatia totala. Ea reprezinta
selectarea unei parti din populatia totala, parte care reproduce la scard anumite
caracteristici ale populatiei totale, astfel Incat cunoscand anumite caracteristici ale
acestei parti si putem estima aceste caracteristici si pentru populatia totala. In studiile
cantitative pornim, de reguld, de la o populatie totald (indivizi, grupuri, institutii,
organizatii, tari) care urmeaza sad fie studiatd, si pe baza cdreia vrem sd testam

validitatea ipotezelor formulate.

Pentru a intelege utilitatea selectiei aleatorii a unui numar redus de cazuri dintr-
o populatie totald mai mare, pentru a trage concluzii cu grad ridicat de generalizare
la nivelul intregii populatii, folosim cateva caracteristici matematice ale selectiei
aleatorii probabiliste. Probabilitatea unui eveniment reprezinta ,, proportia numarului
de cazuri In care evenimentul ar avea loc, dacd am masura in mod repetat acest
eveniment” (Agresti si Finlay 2014, 73). Fiind o proportie, sau raport a doud marimi
(partea si intregul), probabilitatea poate orice valoare intre 0 si 1 sau echivalent, intre
0% si 100%. O intalnim exprimata, de exemplu, in probabilitatea (50%) de a nimeri
una dintre fetele banului, atunci cand dam cu banul, probabilitatea (2,04%) de a se

extrage un numar la loto 6 din 49.

Atunci cand dintr-o multime (de cazuri, de indivizi etc.) extragem aleatoriu un
numar redus de cazuri, dacd pentru aceste cazuri calculam un indicator cum ar fi
media pentru o anumita caracteristicd, daca esantionul va fi suficient de mare media
acestuia va aproxima, cu o anumita eroare, media caracteristicii populatiei din care
esantionul a fost extras. Daca extragem mai multe asemenea esantioane, media
mediilor acestora va fi din ce in ce mai apropiata de media populatiei din care aceste
esantioane au fost extrase. Aceastd caracteristica poarta numele de teorema limitei
centrale, si ea ne ajuta sa intelegem modul in care un distributia dintr-un esantion
aleatoriu poate aproxima distributia din populatia totald, pe o caracteristica data.
Astfel, extragand un esantion aleatoriu dintr-o populatie, indiferent de distributia
acestei populatii pe o caracteristicd de interes (variabild continud, cantitativa),
calculandu-i media pe aceasta caracteristica si adaugand-o intr-o distributie a mediilor
unor esantioane extrase in mod repetat din aceeasi populatie, vom putea observa cum
distributia mediilor urmeaza o distributie normald, de tip Gaussian (Agresti si Finlay
2014, 93-95).
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Distributia normald, pe care o intalnim nu doar in cazul acestor esantioane
extrase aleator, in mod repetat, ci si in cazul unor variabile (de exemplu indltimea,
greutatea, notele scolare), are cateva caracteristici pe care ne vom baza atunci cand
calculdm probabilitatea de a gresi cand estimam (deoarece nu avem informatii
anterioare despre) valoarea pe populatia totalda a unui parametru calculat pe un
esantion extras din acea populatie. Ea este simetricd fatd de medie si prezinta o
omogenitate pe care o putem calcula cu ajutorul abaterii standard de la medie, un
indicator pe care il vom discuta in capitolul urmator. Aceste caracteristici ale
distributiei normale ne sunt utile pentru a estima ca pentru o caracteristicd masurata
pe o scala continud, a unor cazuri (de exemplu, indivizi), un individ extras aleator din
populatie are 68% sanse sa aibd o valoare pe acea caracteristica intr-un interval cuprins
intre media acelei caracteristici plus sau minus o abatere standard. Altfel spus, daca
extragem aleatoriu 100 de esantioane din populatie, 68 dintre aceste esantioane vor
avea media in intervalul cuprins intre +/- o abatere standard in jurul mediei. in plus,
pe acelasi tip de distributie normala, un individ extras aleator din populatie are 95%
sanse sa aiba o valoare pe acea caracteristica intr-un interval cuprins intre media acelei
caracteristici plus sau minus doua abateri standard. Deci din 100 de esantioane extrase
aleatoriu 95% vor avea media acelei caracteristici de interes, in intervalul cuprins intre
+/- doua abateri standard in jurul mediei. Putem utiliza acesti doi parametri (media si
abaterea standard) pentru a standardiza unitatile de mdsura ale caracteristicii evaluate
si a 0 putea compara cu alte caracteristici ale aceleiasi populatii. In acest fel, obtinem
o distributie normala standard, in care media ia valoarea 0O, iar abaterea standard
valoarea 1. Caracteristicile enuntate mai sus rdman valabile (Agresti si Finlay 2014,
78-85).

Utilitatea esantionului consta in capacitatea lui de a putea estima caracteristici
ale populatiei totale (de exemplu totalitatea locuitorilor dintr-o tara sau dintr-o
regiune) pe care altfel nu le cunoastem. O incercare de a madsura aceste caracteristici
pentru populatia totald s-ar lovi de timpul si resursele exorbitante necesare. De
exemplu, recensamantul, care realizeaza exact acest tip de studiu exhaustiv pe
populatia totald (sau aproape totala), este la randul sdu limitat la un numar de
intrebdri sociale, economice si demografice, fara sa madsoare atitudini si

comportamente (care sunt, de altfel, extrem de inconstante in timp). Costul
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recensamantului din 2011 realizat in Romania, s-a ridicat la 40 de milioane de euro
(Raducanu 2013), in vreme ce recensamantul din 2022 a costat aproximativ 329
milioane de lei (aproximativ 67 milioane de euro) (Diochetanu 2022). Studiile
stiintifice nu vor putea niciodata obtine finantdri de acest nivel pentru a masura
atitudini ale persoanelor. Utilizarea esantionului permite nu doar un cost mult mai
redus decat un studiu pe intreaga populatie, ci si o rapiditate in culegerea datelor,
analizarea lor, publicarea rezultatelor, dar si utilizarea unor tehnici si instrumente
inovative (cum ar fi de exemplu experimentele integrate in sondaje, despre care vom

discuta la finalul acestui capitol).

Reprezentativitatea esantionului, definita ca fiind capacitatea acestuia de a
reproduce cat mai fidel caracteristicile populatiei din care a fost extras (Rotariu et al.
1999, 86), este caracteristica fundamentala pentru utilizarea unei parti din intreg
pentru a estima caracteristici ale intregului. Trebuie subliniat faptul cd aceasta
reprezentativitate a esantionului este estimata (si calculata) iIntotdeauna prin
raportare la populatia totald, mai precis la informatiile pe care deja le cunoastem din
populatia totals, de cele mai multe ori cu ajutorul recensdmantului. ins#, asa cum am
precizat mai sus, In recensamant avem putine informatii, acestea fiind mai degraba
unele precum genul, varsta, mediul de rezidentd, marimea localitatii, educatia, etnia,
religia. Nu ne oferd informatii detaliate despre statusul economic si social al
indivizilor, nici despre comportamentele si atitudinile acestora, cum ar fi increderea
in ceilalti, gradul de satisfactie cu locul de munca etc. Prin urmare, reprezentativitatea
esantionului se referd nu la orice caracteristica a populatiei ci ea este particulard, fiind
raportatd la o anumita caracteristicd a acestuia. Reprezentativitatea esantionului
depinde de cat de omogena este populatia totala si nu de cat de mare este aceasta

populatie.

De exemplu, daca avem o populatie totala formata doar din femei, este suficient
sd extragem o singura femeie pentru esantionul nostru pentru a afirma ca acesta este
reprezentativ pentru populatia totald, pe variabila gen. Daca populatia totald ar fi
formata din femei care locuiesc in mediul rural, toate avand 44 de ani si inaltimea de
1,7 m, atunci ar fi suficient sa extragem aleatoriu o singura persoand, pentru ca
esantionul nostru sd fie reprezentativ pentru toate cele trei variabile. Am putea asemui

situatia cu aceea a unui bucatar care gateste un ghiveci de legume. Dacd poate
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amesteca in ghiveci pentru a spune cat de cald este, atunci va reusi sa il omogenizeze
suficient de bine Incat sa 1i fie suficienta o mostra luata cu lingura, pentru a spune daca
mancarea este suficient de caldd sau nu, fdrd a fi nevoit sa manance tot ghiveciul
pentru a da un raspuns la aceasta intrebare. Dacd, insd, bucatarul nu poate amesteca
in ghiveci pentru a-1 omogeniza, atunci acesta poate fi foarte eterogen distribuit si deci
ar fi nevoie de mai multe mostre pe care bucdtarul sd le poata lua din zone diferite ale
oalei cu ghiveci, astfel incat sa poatd trage o concluzie pe baza ,mediei temperaturii

tuturor mostrelor de ghiveci”.?

Prin urmare, reprezentativitatea esantionului este dependentd si de mdrimea
acestuia, dar si de selectia aleatorie a indivizilor din esantion. Sporul de
reprezentativitate creste rapid atunci cand crestem marimea esantionului in grade
mici, ajungand rapid in apropierea plafonului P=100 (Rotariu et al. 1999, 88-89). O
crestere suplimentard, peste aproximativ 800 de indivizi nu mai aduce un spor notabil
de reprezentativitate. Acest spor permite insa ca subcategorii ale unor caracteristici sa
fie la randul lor reprezentative pentru subcategoriile similare din populatia totala (de
exemplu un esantion de 2000 de respondenti poate fi reprezentativ si pentru
subcategoria barbati. Din acest motiv, esantioanele mari sunt utile pentru analizele pe

subesantioane reprezentative (Rotariu si Ilut 1997; Rotariu et al. 1999).

Reprezentativitatea esantionului probabilist se masoara intotdeauna prin doua
marimi: eroarea maxima sau marimea maxima a erorii de esantionare aleatorie (d)
(care reprezinta diferenta cea mai mare pe care o acceptam atunci cand estimam o
caracteristicd in populatia totald pe baza masurdrii acestei caracteristici in esantionul
aleator extras din acea populatie totala; si este calculata conform formulei de mai jos);
respectiv probabilitatea (P) ce reprezinta sansele ca eroarea de estimare a
caracteristicii din populatie si se situeze in limitele determinate de eroarea (d). In
practicd, deseori folosim inversul lui (P), adica (p), calculat ca 1-P, ce reprezinta
nivelul de incredere statistica sau nivel de semnificatie statistica. Practica din stiintele
sociale foloseste un nivel maxim acceptat pentru eroarea d<3%, un nivel de incredere
de maxim p<0,05, iar o probabilitate P>0,95 (Rotariu si Ilut 1997; Rotariu et al. 1999).

21 Exemplul este inspirat de Traian Rotariu si Petru Ilut (1997, 122).
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(1)

unde o reprezintd abaterea standard a caracteristicii populatiei (fiind rareori
cunoscuta aceasta este inlocuita cu abaterea standard ¢’ a esantionului daca
esantionul extras aleator este mare), n reprezinta mdrimea esantionului, iar Z
reprezinta scorul Z al intervalului de incredere (1,96, pentru un nivel al P=95%, sau
2,58 pentru un nivel al P=99%).2

Pentru a intelege modul in care un esantion este capabil sd reproduca populatia
totala putem folosi o analogie cu fotografia digitald la o rezolutie mai mica pe care o
utilizdm pentru a surprinde realitatea, pentru a identifica suficient de multe detalii
incat sa putem spune care sunt caracteristicile generale ale realitatii fotografiate, fara
sd fim nevoiti sa spargem pusculita pentru a cumpdra cel mai performant aparat de
fotografiat digital (a se vedea ilustratia Foto 2.1.1). Crescand numarul de pixeli putem
obtine o imagine mai buna a populatiei totale pe caracteristicile pe care dorim sa le
exploram; aceasta crestere ne-ar permite sa identificam cele mai mici detalii, precum
firul de iarba din fotografia de mai jos. Cu toate acestea, pentru a putea trage concluzii
cu privire la imaginea de ansamblu, ne-am putea folosi de o fotografie (esantion)
suficient de redusa ca dimensiune, pentru a estima cu un anumit grad de eroare valori
medii pe unele caracteristici din realitate (populatia totald). Pentru comparatie, in
fotografiile de mai jos fiecare pixel reprezinta o medie a pixelilor din imediata sa
apropiere, cu care are caracteristici comune, astfel incat impreuna, pixelii sa fie
capabili sd reproduca cat mai bine unele caracteristici ale imaginii complete (populatia

totald a pixelilor).

2 Manualele de statistica prezinta in detaliu modul de calcul al scorului Z, prin urmare, nu
vom relua aceastd prezentare, recomandand Insa manuale de statisticd devenite clasice In mediul
academic, cum ar fi Rotariu et al. in limba romana (1999) sau Agresti si Finlay in limba engleza (2014).
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63 de 165 de

cazuri cazuti

(pixeli) (pixeli)
300 de 800 de
cazuri cazuri
(pixeli) (pixeli)
1530 de 2700 de
cazuri cazuri
(pixeli) (pixeli)
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Toata populatia = 16,084,992 cazuri (pixeli)

Foto 2.1: Pic (2007 - 2022) si Alf (2011- )

In studiile cantitative in care folosim ancheta sociologica si sondajul de opinie,
selectia aleatorie este principalul instrument de selectare a cazurilor analizate.
Literatura de specialitate, extrem de bogata (Kish 1995; Rotariu si Ilut 1997; Lohr 2010;
Agresti si Finlay 2014; Fowler 2014), care trateaza sondajele de opinie si esantionarea,
analizeaza in detaliu diverse metode de esantionare probabilista (aleatorie — cand
fiecare individ din populatie are o sansa diferita de zero de a fi selectat in esantion
(Rotariu si Ilut 1997, 130) si ne-probabilista (ne-aleatorie). Din prima categorie,
amintim esantioanele simple aleatorii (pe baza de date de angajati raportati la ITM
putem folosi un program statistic pentru a extrage aleatoriu o listd de angajati);
stratificate (populatia este formata din grupuri sau straturi de indivizi, de exemplu in
functie de aria culturald, mediul de rezidenta, tipul de localitate, gen sau etnie si

putem extrage aleatoriu din fiecare strat un numar de respondenti proportional cu
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marimea stratului®); cluster (indivizii sunt parte dintr-un grup, care la randul sdu face
parte dintr-un grup mai mare si asa mai departe, prin urmare putem folosi aceasta
grupare naturald a indivizilor extragand aleatoriu asemenea grupuri de indivizi pe
care le putem utiliza in intregime in esantion, de exemplu o grupa de studenti). Aceste
esantionari sunt caracterizate de asumptiile distributiilor normale si ale limitei
centrale, astfel incat vor permite calcularea erorii de esantionare si estimarea

parametrilor din populatia totala.

Dintre esantionarile non-aleatorii putem mentiona esantionarea pe cote, cea
mai des folosita metoda de selectie non-probabilistd a indivizilor in sondaje de opinie.
Aceasta metoda este utilizatd de regula cu multi (minim 3 sau mai multi, de ex. gen,
varstd, educatie, venit, etnie, ocupatie) parametri pe care 1i combinam astfel incat
operatorul de teren sd poata alege doar persoanele care corespund strict combinatiei
de parametri si cotelor alocate, iar esantionul astfel obtinut sa fie cat mai apropiat de
caracteristicile populatiei totale. Deoarece selectia respondentilor este aproape cu
totul la indemana operatorului de teren, fara o selectie aleatorie a subiectilor,
esantioanele non-probabiliste nu se supun acelorasi asumptii privind calculul
probabilitatii de selectie a indivizilor in cazul extragerii unor esantioane repetate,
precum cele probabiliste, prin urmare calcularea erorii de esantionare nu poate fi

facuta dupa aceleasi principii.

2.2. Studiul de caz

Daca in cercetarile cantitative studiem de cele mai multe ori o populatie mare
de cazuri, fiind astfel, deseori, obligati sa reducem numarul acestora, strategia folosita
tiind aceea a esantionarii, in studiile calitative sau comparative adeseori numarul total
de cazuri pe care le putem analiza pentru a raspunde la intrebarea de cercetare, este

limitat. La extrema acest numar poate fi egal cu 1. Numarul redus al cazurilor poate fi

2 Un exemplu de esantionare stratificatd si multistadiala utilizata pe scard larga In sondajele
din Romaénia, si care a fost in mare parte dezvoltatad si materializata in lucrdrile lui Dumitru Sandu
(1996; 1999).
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determinat nu doar de limitarea naturald a acestora, ci si de scopul cercetarii, acela de
a analiza In cel mai mic detaliu o unitate de analiza si de observatie, apeland deci la
cazuri unice, reprezentative. Prin urmare, in literatura de specialitate, studiul de caz
este deseori definit (Yin 2005) ca o metoda de analiza calitativa a unui numar de cazuri
egal cu unu (pentru a trage concluzii generalizabile pentru alte cazuri asemdanatoare),
un studiu etnografic sau de tip process-tracing (identificarea posibilelor cauze ale unui
efect observabil intr-un caz, prin analizarea informatiilor relevante in conformitate cu
predictiile teoretice despre acel caz) (George si Bennett 2005), sau un studiu in care
analizdm o singurd problemd; prin urmare este mai degraba un mod de definire a

cazurilor, nu o metoda speciala de analiza a unui singur caz (Gerring 2004).

Un exemplu de studiu de tip process-tracing este oferit de un studiu (Adascalitei
si Muntean 2019) ce a incercat sd explice modalitatea in care doua grupuri de interese
pot dezvolta strategii diferite pentru a obtine acelasi tip de beneficii: conditii mai bune
de muncd, cresteri salariale, consultdri bipartite. Folosind analiza de documente,
interviuri si date cantitative agregate, studiul documenteaza transformarea miscarii
sindicale din sectoarele sanatatii si al educatiei, si adaptarea acestora la schimbarile
politice, economice si sociale. Preferintele individuale, deciziile de grup, aliantele
politice, mecanismele de consultare a membrilor, sunt documentate pentru a ilustra
adaptarea combinatiei de strategii pe care sindicate reprezentative din cele doua

sectoare le-au folosit in negocierile cu reprezentatii guvernului.

Pentru a intelege mai bine aceste diferente, ne vom folosi de tipologia propusa
de John Gerring pentru a diferentia intre mai multe tipuri de studiu de caz, tipologie
bazata pe delimitarea spatiala si temporald a unui caz (fenomen studiat) (Gerring
2006). Utilitatea studiului de caz, este derivatd din intelegerea acestuia ca fiind ,un
studiu intensiv al unei singure unitdti de analiza cu scopul de a intelege o clasa mai
mare de unitdti similare” (Gerring 2004, 342). Folosind aceste distinctii putem
identifica modul in care studiul de caz poate fi utilizat pentru a permite explicarea sau
intelegerea fenomenului studiat. Pentru a face aceasta folosim logica inferentiala. In
studiile comparative utilizarea acestei logici a studiului de caz ne poate ajuta sa
intelegem metodele prin care putem multiplica numarul de cazuri studiate (Lijphart
1971), situatie opusa aceleia in care suntem in cazul studiilor cantitative, unde folosim

esantionarea pentru a reduce numarul de cazuri.
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Sa presupunem ca dorim sa studiem somajul din Romania. Informatia pe care
o primim este aceea ci somajul este de 5%. In plus, am putea culege multe alte
informatii in conformitate cu teoriile din literatura de specialitate care explica somajul
prin intermediul unor variabile precum inflatia, nivelul investitiilor straine directe,
rata de crestere a PIB etc. Avand toate aceste informatii putem produce ceea ce in
aparenta pare a fi un studiu de caz (o unitate de analizd, tara, Romania). Cu toate
acestea, rationamentul inferential ne arata ca toate aceste informatii despre unitatea
noastra de analiza sunt detalii ale unui instantaneu. Utilitatea sa poate fi una
descriptiva sau cel mult exploratorie (Yin 2005), Insd nu ne va ajuta sa explicdm, nici

sd Intelegem cazul si problema pe care o studiem.

Pentru a putea trage asemenea concluzii avem nevoie de o abordare diferitd a
studiului de caz: trebuie sa 1i permitem o variatie temporald si / sau una spatiald. Daca
permitem o variatie temporald, atunci vom avea informatii despre somaj la momente
de diferite de timp (Ty,T-1,T-3,...,T—,) care ne vor permite sa comparam unitatea
noastra de analizd (cazul) cu ea Insdsi. Avand acelasi tip de informatii cu variatie
temporala, despre determinantii somajului, putem mai usor intelege si explica
fenomenul analizat. In plus, avem acelasi tip de cercetare: studiul de caz. John Gerring

(2004) 1l numeste studiu diacronic.

Daca permitem o variatie spatialad a unitatii de analiza, astfel incat cazul nostru
sd poata fi analizat observand sub-unitatile sale componente (T'ig, T4, T %y, ..., TZ0)
putem colecta informatii de la acelasi moment in timp dar din regiuni diferite (de
exemplu judete sau arii culturale), producand un studiu de caz de tip sincronic. Daca
analizam fiecare sub-unitate de analiza la momente de timp diferite atunci vom avea
un studiu de caz de tip diacronic si sincronic (Gerring 2004), care permite o explicatie
mai buna a fenomenului studiat si, in acelasi timp, ne permite sa studiem un singur
caz. Acelasi rationament ce foloseste variatia temporald si spatiald poate fi folosit si In
studiile ce includ mai multe unitadti de analiza, acestea fiind de exemplu analizele
comparative, analizele de serii de timp ale unor cazuri diferite, modelele ierarhice cu

mai multe niveluri de analiza sau seriile de timp ierarhice.

In studiile de caz informatiile pot provin de la un numar mare de variabile, nu

doar din observatia directa a fenomenului analizat, ci si din analiza unor documente
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relevante pentru acel caz sau produse de acel caz, documente de arhiva, obiecte si alte
elemente materiale si imateriale, dar si observatii din participarea directa a
cercetatorului, si, nu in ultimul rand, din interviuri aprofundate. Studiile de caz pot
deveni studii la fel de costisitoare ca si cele cantitative sau comparative, oferind insa
o libertate mai mare in alegerea unitdtii de analiza. Atunci cand studiul de caz este
folosit pentru compararea mai multor cazuri sunt indeobste preferate strategii
metodologice capabile sa asigure un grad cat mai ridicat de comparabilitate din punct
de vedere teoretic, de reguld prin tehnici precum analiza de congruenta sau pattern
matching (Nielsen 2016), care implica folosirea unor algoritmi, dezvoltati pe baza
teoriei explicative, pentru a asigura in fiecare caz potential, cea mai bund compozitie

a variabilelor relevante.

Complexitatea datelor culese in studiile de caz se preteazd atat la analize
cantitative, cat si la analize calitative. Bazandu-ne studiul de caz pe rationamentul
inferential si covariant, asa cum am detaliat mai sus, instrumentele pe care le putem
folosi sunt cele de analiza descriptiva, univariata, dar si cele specifice modelelor de
analizd multivariatd, pe care le vom detalia in capitolul urmator. Informatiile calitative
din studiile de caz pot fi culese si analizate folosind instrumente specifice, cum ar fi
analiza de continut, analiza de discurs, focus grupul si interviul aprofundat.
Interpretarea concluziilor trebuie insa sa tind cont de limitdrile studiului de caz, cum
ar fi puterea redusa de generalizare a concluziilor la alte cazuri, subiectivitatea
cercetatorului in selectia si utilizarea unor unitati formale si informale (indirecte) de
analiza care pot distorsiona concluziile (Gerring 2004), lipsa de putere explicativa
determinata de limitarea numarului (sub)unitatilor de analiza, sau erori in validitatea

internd a studiului, despre care vom discuta in capitolul urmator.
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2.3. Cele mai asemanatoare cazuri / cele mai diferite

cazuri

In sectiunile anterioare am discutat despre metodele pe care le putem folosi
pentru a specifica unitatile de analizd in studii cantitative si calitative. In studiile
comparative, in care numarul de cazuri tinde sd fie mai mic decat in cele cantitative,
dar mai mare decat in studiile calitative, ne confruntdm cu cateva probleme
metodologice specifice: cum putem multiplica numarul de cazuri, cum putem reduce
numarul acestora, cum selectam cazurile comparabile si cum reducem numarul de
variabile si, deci, de observatii. Daca multiplicarea numarului de cazuri poate fi facuta
in mod elegant prin utilizarea variatiei diacronice si sincronice, iar daca reducerea
numadrului de cazuri poate fi obtinutd prin esantionare, identificarea celor mai
potrivite cazuri pentru comparatii poate ridica probleme metodologice chiar si celor
mai experimentati cercetatori. Motivatia renuntarii la un caz, sau a introducerii unui
caz Intr-un studiu, trebuie sa permita nu doar variatia maxima ci si capacitatea acestor

cazuri de a ne ajuta sa tragem concluzii inferentiale pe baza unui lant cauzal plauzibil.

Pornind de la diferentele sau asemanarile efectelor pe care dorim sa le analizam
in cazurile comparate, putem selecta in studiu acele cazuri a caror selectie poate fi
fundamentatd pe metodele de diferentiere si acord, dezvoltate de John Stuart Mill
(1882). Astfel, putem selecta cazurile cele mai asemdnatoare, sau cazurile cele mai

diferite.

In designul ce foloseste cele mai asemanitoare cazuri pornim de la asumptia c
avem efecte diferite care apar in cazurile studiate (de exemplu, de ce in unele state
democratia se dezvolta, iar in altele nu). Pentru a permite identificarea corectd a
cauzelor acestor efecte diferite ar trebui sa urmarim selectia acelor cazuri care sunt
asemanadtoare sau chiar similare pe cele mai multe caracteristici, sau macar pe cele mai
relevante din punct de vedere inferential. Totusi, aceste cazuri trebuie sa fie diferite
pentru, de reguld, o singura caracteristicd, sau, oricum, pentru un numadr foarte mic
de caracteristici relevante din perspectiva teoriei pe care ne bazam argumentul. Astfel,

difera variabila dependenta, de explicat, si o variabild independenta, cea pe care o
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considerdm a fi cauza pentru efectul de explicat, asa cum ilustram in tabelul 2.1. In

acest fel putem tine constante explicatiile alternative.

Tabel 2.1 Metoda celor mai asemandtoare cazuri

caracteristici Cazul 1 Cazul 2
Variabila independenta 1 A A’
Variabila independenta 2 B B’
Variabila independenta 3 C C’
Variabila independenta 3 X Y
Variabila dependenta Efect 0 Efect 1

In designul care foloseste cele mai diferite cazuri pornim de la asumptia ca

avem efecte asemandtoare care apar in cazurile studiate (de exemplu dorim sa

explicdm succesul consolidarii democratiei In doua state diferite). Pentru a permite

identificarea corecta a cauzelor acestor efecte diferite ar trebui sa urmarim selectia

acelor cazuri care sunt diferite pe cele mai multe caracteristici, sau macar pe cele mai

relevante din punct de vedere inferential. Totusi, aceste cazuri trebuie sa fie

asemdnatoare pentru, de reguld, o singura caracteristicd, sau, oricum, pentru un

numadr foarte mic de caracteristici relevante din perspectiva teoriei pe care ne bazam

argumentul. Astfel, sunt identice variabila dependenta, de explicat, si o variabild

independentd, cea care consideram cd este cauza pentru acest efect, asa cum ilustram

in tabelul 2.2. In acest fel putem tine constante explicatiile alternative.

Tabel 2.2 Metoda celor mai diferite cazuri

caracteristici Cazul 1 Cazul 2
Variabila independenta 1 A B’
Variabila independenta 2 C D’
Variabila independenta 3 E F
Variabila independenta 3 X X’
Variabila dependenta Efect1 Efect1

Ca sa ilustram grafic diferentele dintre aceste doud metode si sa intelegem cele

doua strategii metodologice prin care am putea explica un fenomen, sa ne imaginam
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cd vrem sa explicam ce caracteristici determina capacitatea a doud persoane de a trece
pe sub un prag (a se vedea pentru ilustrare figura 2.3). Astfel, prin metoda celor mai
asemandtoare cazuri vom selecta doud persoane, femei, surori gemene, care au
comune toate caracteristicile mai putin inaltimea. Rezultatul pe care vrem sa il
explicdm (a trece sau nu pe sub un prag) este determinat tocmai de caracteristica pe
care cele doud persoane sunt diferite: indltimea. Prin metoda celor mai diferite cazuri
vom selecta doua persoane care au o singura caracteristicA comund — Inaltimea, din
lista caracteristicilor relevante din punct de vedere teoretic pentru explicarea
capacitatii de a trece pe sub un prag. Toate celelalte caracteristici sunt diferite. Efectul
pe care dorim sd 1l explicam este determinat, de aceasta data, de caracteristica pe care

cele doud persoane o au in comun: inaltimea.

Figura 2.3 Cele mai asemandtoare (stdnga) si cele mai diferite (dreapta) cazuri

¥

2.4. Experimente: consideratii generale

Spre deosebire de metodele observationale pe care le-am discutat in capitolele
si sectiunile anterioare, si care sunt deseori preferate in stiintele sociale, studiile
experimentale se bazeazd pe metoda comparativa si pe o planificare si organizare

atenta pentru conditiile in care o cauza produce un efect (Freedman, Pisani, si Purves
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2007). Aceastd cauza este tratamentul, iar cercetatorul incearca sa tina sub control orice
potentiald cauza alternativa a efectului pe care doreste sa il explice. De aceea,
experimentele sunt designul de cercetare preferat in stiintele naturii, medicale, fizic3,
chimie, putand asigura conditii de cercetare controlate, de regula in laborator, pentru
explicarea unor fenomene. Controlul perfect pe care cercetatorii din aceste domenii il
pot realiza in laborator este mai greu a fi replicat in studierea in laborator a unor
comportamente sociale comparabile cu cele din viata reald. Experimentele de teren
trebuie sd suporte mai multe constrangeri pentru a putea obtine un nivel ridicat de
explicatie a unui efect. Cu toate acestea, in ultimii ani, experimentele sunt din ce in ce
mai utilizate si In studiile din stiintele sociale care au ca subiecti un numar mare de
cazuri si fenomene sociale complexe. Deoarece problemele cercetate in stiintele sociale
se desfasoara in mod natural in realitate, fiind influentate sau denaturate de un control
in laborator, designul experimental este integrat adeseori in tehnici si instrumente
cantitative observationale, cum este sondajul de opinie. Vom discuta despre acest

design de cercetare in subcapitolul urmator.

Pe scurt, experimentele reprezinta un tip de design de cercetare care permite
cercetatorilor sa aloce subiectii unui tratament cu o probabilitate calculabila intre O si
1 (Gerber si Green 2012). Subiectii care iau parte la experiment sunt alocati fie unui
grup de tratament, fie unui grup de control. Un design experimental poate avea mai
multe grupuri de tratament si de control, in functie de numarul de categorii definite

de variabila cauza.

In toate tipurile de design experimental selectia aleatorie a unititilor /
subiectilor (de exemplu localitdti), respectiv alocarea aleatorie a subiectilor (de
exemplu indivizii) asigura independenta efectelor tratamentului. Prin urmare,
alocarea complet aleatorie a tratamentului subiectilor inclusi In experiment aduce
beneficiul controlarii erorii cauzate de variabilele neobservate omise, permitand astfel
masurarea valida a efectului mediu al tratamentului, ,orice corelatie intre tratament
si alti factori cauzali fiind una pur intamplatoare” (Gerber si Green 2012, 95). De
asemenea, designul experimental permite utilizarea straturilor sau blocurilor de
subiecti care sunt impartiti (clasificati) in functie de una sau mai multe variabile
explicative, astfel incat sa permita eficientizarea observarii efectelor tratamentului, dar

si posibilitatea de analiza a subgrupurilor (Gerber si Green 2012, 71-77).
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De exemplu, sa presupunem ca vrem sd explicdm efectul cauzal al transportului
public gratuit asupra abandonului scolar al elevilor dintr-o scoala. Putem aloca
aleatoriu jumatate din elevi grupului de tratament in care toti elevii primesc transport
gratuit, iar cealaltd jumatate de elevi1i vom aloca grupului de control, care nu primesc
nimic. Dupa o perioadd, de exemplu dupa un an scolar, putem madsura rata de
abandon scolar in cele doud grupuri. Acesta este un exemplu simplu de design
experimental cu alocare complet aleatorie a subiectilor studiati. Dat fiind insa cd e
posibil ca in realitate sd existe si constrangeri in selectia subiectilor, cum ar fi un numar
mic de subiecti (de exemplu, scoala inclusd in studiu este in mediul rural si are
aproximativ 40 de copii) si conditii specifice (cum ar fi aceea cd unii elevi au familii
care pot sa asigure transportul sau locuiesc foarte aproape de scoald). De aceea, daca
selectam pur aleatoriu, e posibil ca acesti din urma elevi sa fie alocati prin hazard in
grupul de tratament, in vreme ce ceilalti sa fie alocati grupului de control. In aceasta
situatie ar fi posibil ca elevii care nu au nici un mijloc personal de transport sau
locuiesc departe de scoald sa abandoneze, iar cei care au mijloace personale de
transport sau locuiesc langa scoala sa nu abandoneze, iar transportul public gratuit
aplicat ca tratament acestui din urma grup sa nu producd nici un efect asupra ratei
abandonului scolar. Solutia este folosirea alocarii aleatorii in blocuri (subgrupuri sau
straturi) de indivizi, chiar dacd aceste straturi nu sunt egale ca marime. Astfel, ne
putem baza pe impadrtirea naturald a indivizilor in subgrupuri sau straturi care sunt
relevante pentru dimensiuni de analizd (de exemplu distanta fata de scoala, sau
posibilitatea familiei de a asigura transportul elevului), si putem aloca aleatoriu
indivizii din fiecare din aceste straturi (blocuri), jumatate in grupul de tratament si
jumitate in grupul de control. In cazul acestui tip de alocare aleatorie a tratamentului
existd riscul de aparitie a unei contagiuni intre subiectii aceluiasi grup care primesc
tratamente diferite sau sunt alocati grupului de tratament si cel de control. Elevii
interactioneaza intre ei si e posibil ca tratamentul aplicat unui subiect sa influenteze
comportamentul altui subiect din acelasi grup, dar care este in grupul de control. De
aceea, putem decide sa includem toti subiectii din acelasi grup intr-un singur grup (de

tratament sau de control), dupa cum vom exemplifica mai jos.

Desigur, aceste tipuri de design experimental prezentate mai sus se bazeaza pe

alocarea perfect aleatorie a indivizilor in grupul de tratament sau grupul de control,



B 2. Design de cercetare
67

dar si pe estimarea rezultatului tratamentului la acelasi nivel, individual. Ins3, deseori
suntem interesati de explicarea unor probleme care nu ne permit alocarea individuala
a subiectilor, ci alocarea tratamentului unui grup de subiecti in intregimea sa, desi noi
estimam rezultatul tratamentului la nivelul indivizilor. Acesta reprezintd designul
experimental cu alocare cluster a subiectilor. De exemplu, dorim sa explicdim
abandonul scolar in localitatile din mediul rural dintr-o regiune de dezvoltare din
Romania. Pentru a estima acest lucru, putem alege aleatoriu un numar de 100 de
comune. Pe acestea le grupam in functie de mdarimea acestora alocand aleatoriu
grupului de tratament jumatate din comunele care au aceeasi caracteristica de
marime. In acest fel asiguram controlul si reducerea interferentei altor posibile
variabile cauza asupra efectului tratamentului (in acest exemplu ipotetic marimea
comunei poate influenta abandonul deoarece in localitatile mai dispersate distanta
fata de scoala este mai mare decat in localitatile mai condensate). In fiecare categorie
selectam aleatoriu jumatate din comune in care asiguram transportul gratuit timp de
un an tuturor elevilor din satele comunei pentru a se deplasa la scoala, iar pentru
restul comunelor nu asiguram transportul gratuit. La finalul anului putem evalua
efectul tratamentului pentru fiecare comuna din clusterele incluse in designul

experimental.

Experimentele sunt, in general, de doua tipuri: experimente controlate sau de
laborator, respectiv experimente naturale. Experimentele de laborator, numite si
experimente randomizate controlate, sunt folosite in stiintele care permit aducerea in
laborator a subiectilor (animale, oameni) si controlul unul numar cat mai mare de
cauze alternative si caracteristici ale subiectilor. Alocarea subiectilor in grupul de
tratament si cel de control se face aleatoriu, ceea ce permite ca aceste doua grupuri sa
tie aproape similare si comparabile. Diferentele dintre aceste grupuri pot fi masurate
pe diverse dimensiuni relevante pentru analiza, de exemplu, gen, varstd, venit, etnie,
stare de sandtate etc. O altd metoda folositd pentru a asigura comparabilitatea
subiectilor este matching, prin care sunt masurate caracteristici ale subiectilor (sau
grupurilor) pentru stabilirea gradului de convergenta a acestora pe dimensiunile
incluse in analiza (Lee 2016). Aceasta tehnica este utila si in analiza unui numar foarte
mic de subiecti in care avem o alocare in perechi a acestora (cate unul in grupul de

control si grupul experimental) avand astfel ,,0 serie de mini-experimente, cate unul
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pentru fiecare bloc” (Gerber si Green 2012, 71) sau strat folosit in alocarea aleatorie in
functie de o caracteristica specifica, de exemplu, genul, varsta, ocupatia. Alocarea
aleatorie in blocuri permite folosirea variabilelor explicative pentru a intdri precizia
cu care putem identifica efectul mediu al tratamentului, adicd estimarea cu privire la

puterea de explicare a efectului prin intermediul variabilei de tratament (cauza).

Pentru a putea calcula efectul mediu al tratamentului intr-un design
experimental calculdm mai intai rezultatul potential folosind formula demonstrata in
detaliu de Gerber si Green (2012, 23-25):

7; = Y(1) - Y;(0)
(2)

unde 7; este efectul cauzal al tratamentului, Y;(1) este efectul din comuna i in
care se aplica tratamentul, iar Y;(0) este efectul din comuna i unde nu se aplica

tratamentul.

Pe baza acestei formule putem estima si efectul mediu al tratamentului:

1 N
ATE = N Z,_lfi = Hy(1) ~ Hy(o)

(3)

unde N este numadrul de subiecti, uy(;) este valoarea medie a efectului

tratamentului Y;(1), iar uy (o) este valoarea medie a efectului lipsei tratamentului Y;(0).

Experimentele, atat cele de laborator, cat si cele naturale au fost folosite in
special in studiile medicale. Un tip aparte de experiment, cel natural, este deseori
folosit pentru a studia probleme la nivel structural, agregat, care au loc meteoric, si nu

pot fi replicate in laborator.

Experimentul natural folosit de medicul englez John Snow a fost unul dintre
primele studii care au folosit designul experimental pentru a identifica cauza
pandemiei de holera care afecta cea mai mare parte din Europa la mijlocul secolului
al XIX-lea. Snow a cules date observationale din zone ale Londrei unde holera era
activa si din zone unde rata de mortalitate era mult mai redusa. A construit una dintre

primele proiectdri geografice a datelor culese, in prezent cunoscutd sub numele
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proiectare GIS, pentru a identifica posibilele cauze ale epidemiei. Daca pana atunci
explicatia ce obtinuse consens in randul cercetatorilor si al opiniei publice era ca holera
este cauzata fie de calitatea aerului (miasme), fie de anumite grupuri etnice, Snow s-a
folosit de un design experimental natural, in care cercetatorul nu aplica tratamentul
asupra unor subiecti, nu aloca subiectii in grupuri, iar acestia nu au informatii despre
experiment, nici nu pot alege daca sunt supusi tratamentului sau nu, pentru a
descoperi adevdrata cauzd a epidemiei: consumul de apa contaminatd (Vinten-
Johansen 2003; Dunning 2012).

Fara sa depisteze agentul patogen care sta la baza infectiei cu holerd, Snow a
putut oferi o explicatie inferentiald valida, chiar dacd designul experimental natural
pe care l-a folosit nu i-a permis sd se asigure ca nu exista alte cauze ale aparitiei
efectului explica, folosind variabile de tip confounder* cum ar fi caracteristici medicale
individuale sau de familie care ar fi putut favoriza infectarea sau decesul, consumul
de apa sau alte lichide din alte zone decat gospoddria proprie, ceea ce ar fi putut duce
la infectarea din alte surse, sau contactul interpersonal dat de mobilitatea indivizilor
intre regiuni, ce ar fi produs infectarea in afara gospodériei sau cartierului. Ins3, dupa
cum explica Thad Dunning (2012), in designul experimental natural, unde cercetatorul
nu poate asigura controlul asupra unui numdr mare de variabile ce pot fi cauze
alternative, putem folosi controlul observational in modelarea prin analizele de
regresie, astfel incat sa putem identifica posibile explicatii alternative si efectul produs

de aceste variabile confounder.

Principala caracteristica a experimentelor naturale, pe care ne bazdm pentru a
explica fenomenele este aceea a alocdrii subiectilor ca si cand ar fi facuta aleatoriu: fara
ca subiectii sd stie si fara ca ei sa poata alege participarea sau nu in experiment.
Experimentele naturale nu sunt create de cercetdtor, ci, de reguld, de o autoritate

publica sau de un fenomen natural, de aceea influenta preferintelor subiective ale

2 Putem aproxima in limba roméana prin termenul variabile omise; termenul de variabild de
control folosit deseori in studiile observationale acoperad partial intelesul variabilei confounder in
designul experimental. Aceste variabile sunt cele pe care uneori le pierdem din vedere, sau nu le
includem in modelul explicativ dar care creeaza sau pot crea un efect in variabila dependenta pe care
nu il putem explica. Prin comparatie, variabilele de control sunt acele variabile pe care nu le
schimbam, le tinem constante si nu influenteaza explicatia pe care o dam variabilei dependenta.
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cercetdtorului asupra problemei de studiat nu apare in aceste experimente ce apar si

se dezvolta intr-un context real, natural, nu controlat.

De exemplu, o politica publica care este obligatorie pentru toti indivizii, dar
produce efecte doar pentru unii. Intr-un articol publicat recent, Simon Ress si Florian
Spohr (2022) se folosesc de un experiment natural, implementarea in 2015 a legislatiei
privind salariul minim in Germania. Opozitia partenerilor sociali, sindicate si
patronate, la introducerea unui nivel minim al salariului a fost in mare parte
determinatd de potentiala subminare a procesului prin care partenerii sociali luau
deciziile In mod consensual si cresterea rolului guvernului in probleme de relatii de
munca pe care partenerii le gestionau In mod traditional, dar si potentialul efect
asupra scaderii numadrului de membri de sindicat. Folosindu-se de aceastd schimbare
de politici publice, cei doi autori folosesc deci un design experimental natural si un
sondaj de opinie panel cules de Agentia Federala a Muncii in perioada 2012-2017, cu
14362 respondenti, care permite deci realizarea unei masuratori pre-test si post-test
atat pentru grupul de tratament, cat si pentru cel de control. Astfel angajatii au fost
alocati In acest studiu cu design experimental natural ,,aproape aleatoriu” in grupul
de control (cei care aveau nivel salarial peste salariul minim, inainte si dupa adoptarea
politicii publice) si cel de tratament (cei care aveau inainte de 2015 un salariu sub
nivelul minim determinat de adoptarea politicii publice), In acest studiu fiind

comparati membrii de sindicat cu cei care s-au retras si cei care intrat in sindicat.

Prin analiza de diferenta-in-diferente, putem madsura efectul de explicat nu ca o
diferentd intre doua grupuri ci ca o masura a schimbarii de la momentul pre-test la cel
post-test. Potrivit lui Gerber si Green (2012, 98-102) estimatorul (metoda prin care
masuram efectul tratamentului) diferenta-in-diferente produce o varianta mai mica
decat diferenta de medii, care nu foloseste informatii de tip pre-test. Analiza lui Ress
si Spohr (2022) a putut releva inexistenta vreunui efect al introducerii salariului minim
asupra predispozitiei de a iesi din sindicat, observand chiar un efect pozitiv in ce

priveste intrarea unor noi membri in sindicat.
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2.5. Experimente integrate in sondaje — Tehnica de

numarare a itemilor

In sondaje (fata in fata, autoaplicate, telefonice sau pe internet) respondentii vor
fi precauti cand trebuie sd dea detalii personale sau sa raspunda la intrebari sensibile.
De exemplu, dacd facem un studiu In care incercdim sd masuram comportamentul de
evitare a platii impozitelor si taxelor, sau un studiu despre consumul de droguri,
ambele comportamente fiind incriminate legale, ne putem astepta ca respondentii sa
nu fie deschisi si onesti. Prin urmare, daca vom folosi o intrebare directa in care le
cerem sa ne spund dacd au evitat In ultimii doi ani plata taxelor si impozitelor,
numarul celor care vor rdspunde afirmativ poate fi mai scdzut decat ar fi in realitate.
Acest rezultat distorsionat este foarte probabil sd apara chiar si atunci cand asiguram
subiectii cd raspunsurile lor sunt intru totul anonime, spre exemplu prin
autocompletarea chestionarului si introducerea lui intr-o urna sigilata, ce contine alte
asemenea chestionare anonime. Cu toate acestea, studierea problemelor sensibile este

important a fi facutd cu metode stiintifice.

Cum putem studia, totusi, aceste probleme sensibile? Daca chestionarul cu
intrebari directe poate avea erori mari de dezirabilitate sociald, de frica pedepsirii
comportamentului ilegal, nici interviul aprofundat nu ne poate ajuta foarte mult
pentru ca nu ne permite sa estimam cat de extins este acest comportament pentru
probleme sensibile, chiar daca anonimitatea va putea fi perceputa in mod mai puternic
de subiecti prin durata mai mare a interactiunii cu intervievatorul si increderea
investitd in acesta odata cu acceptarea realizdrii unui interviu de durata. Solutia o
reprezintd metoda experimentald, ce foloseste alocarea aleatorie a subiectilor in grup
experimental, sau de tratament, respectiv grup de control. Asupra grupului
experimental aplicdm tratamentul, in vreme ce grupul de control nu primeste acel
tratament. Alocarea aleatorie a subiectilor in cele douad grupuri permite un grad ridicat
de comparabilitate a acestora, subiectii celor doua grupuri fiind la fel de omogeni sau

eterogeni.
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Insa, designul experimentul de laborator nu ofer3 acelasi grad de generalizare
a concluziilor, atunci cand evaludm comportamente sociale, precum sondajul de
opinie efectuat pe esantion reprezentativ. Motivul este acela ca in laborator rareori
putem aduce un numdr mare (peste 800) de subiecti umani, selectati aleatoriu.
Costurile ar fi considerabil mai mari decat atunci cand subiectii sunt chestionati prin
intermediul unui sondaj de opinie, fata in fatd sau telefonic. Din acest motiv, pentru a
pdstra avantajele metodologice de identificare a efectului produs de o cauza
independentd, pe care experimentele sunt capabile sa le ofere cu ajutorul alocarii
aleatorii a subiectilor, integram experimentul in chestionar si in sondaj, cu ajutorul
unor liste de itemi, vignete, stimuli vizuali. Acest tip de design de cercetare se numeste

experiment integrat in sondaje.

In mod particular, vom detalia mai jos o tehnici specificd de integrare a
experimentului in sondaj, numit experiment cu liste, sau tehnica de numadrare a
itemilor (in literatura de limba engleza poartd numele de item count technique sau
unmatched count technique). Existd mai multe tehnici experimentale incluse in sondaje,
tipurile acestora fiind in continud dezvoltare: vignete factoriale (Auspurg si Hintz 2015),
conjoint (Hainmueller, Hopkins, si Yamamoto 2014), priming (Valentino et al. 2008),
endorsement (Bullock, Imai, si Shapiro 2011), person count technique (Wolter 2019),
crosswise model (Jann, Jerke, si Krumpal 2012), randomized response technique (J. A. Fox
si Tracy 1986), item sum technique (Trappmann et al. 2014), item count technique
(Kuklinski, Cobb, si Gilens 1997; Droitcour et al. 2004; Imai 2011). Ne vom referi doar
la aceastd ultima tehnica, eficienta ei fiind evaluata in literatura de specialitate ca fiind
superioara multora dintre celelalte metode experimentale inglobate in sondaj pentru

evaluarea problemelor sensibile (Holbrook si Krosnick 2010; Wolter si Laier 2014).

Tehnica de numadrare a itemilor reprezinta o tehnica specifica de experiment
integrat in sondaje (Corstange 2008; Blair si Imai 2012; Blair, Coppock, si Moor 2020),
ce permite masurarea unor elemente sensibile, cu ajutorul unui design relativ simplu
si usor de pus In practicd. Acest design permite atat utilizarea diferentelor dintre
subiecti (un subiect este alocat aleatoriu doar unui singur grup, de control sau cel de
tratament), cat si a diferentelor in interiorul subiectilor (un subiect poate fi in acelasi
timp, dar pe problema masurata diferitd, atat in grupul de control, cat si in grupul de

tratament). Acest din urma design permite utilizarea unui numar mai mic de subiecti
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in esantionul total, pentru madsurarea mai multor probleme sensibile prin metoda

experimentald.

Respondentii din esantionul sondajului sunt alocati aleatoriu grupului de
tratament sau celui de control pentru fiecare din problemele sensibile pe care ne
propunem sd le masurdm in sondaj. De exemplu, dacd mdsuram trei probleme
sensibile, vom aloca aleatoriu cei 1000 de respondenti din esantion, in grupul de

tratament (500) si grupul de control (ceilalti 500).

Tehnica de numadrare a itemilor se bazeaza pe dorinta subiectilor de a avea o
anonimitate maxima posibila si de a nu ldsa urme prin raspunsul oferit. Astfel, vom
asigura aceasta conditie prin alocarea aleatorie a subiectilor, prin furnizarea unei liste
de afirmatii, asupra cdrora subiectii nu trebuie sa se pronunte in mod direct (de
exemplu dacd a facut sau nu acel lucru) ci raportandu-se la alte afirmatii, prin
anonimizarea completa a rdspunsului la intrebare si la chestionar (de exemplu, pentru
un surplus de anonimitate putem oferi respondentilor posibilitatea de a introduce

chestionarul completat intr-o urna mobila®).

Configurarea listei de itemi poate fi precum in lista de mai jos. Pozitia itemilor
in lista este aleatorie (acestia sunt rotiti) pentru fiecare respondent, astfel incat sa
controlam pentru distorsiunea indusa de pozitia in listé a fiecirui item. In plus, atunci
cand avem mai multe tratamente (probleme sensibile pe care dorim sa le masuram)
pozitia listelor cu itemi din chestionarul alocat fiecarui respondent este aleatoare. Prin
urmare, putem folosi un design experimental within subjects (Charness, Gneezy, si
Kuhn 2012), in care fiecare subiect este in grupul de tratament pentru un subiect
sensibil, respectiv in grupul de control pentru un alt subiect sensibil. De aceea,
numarul total de respondenti necesari pentru a implementa un design experimental
pentru mai multe subiecte sensibile poate fi mult mai mic decat atunci cand folosim

un design between subjects, in care fiecare subiect nu poate fi inclus decat intr-un singur

grup.

%5 Aceste metode au fost implementare de studiul pe clientelism electoral efectuat de Aurelian
Muntean in Romaénia intre 2013-2016. Urna mobila a fost folosita in valul de cercetare din 2013, asa
cum se observa in fotografia de pe coperta acestei carti.
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In tehnica de numarare a itemilor, lista de itemi are urmatoarea configuratie:

— unitem cu prevalenta ridicatd
— unitem cu prevalenta ridicata, opus primului
— unitem cu prevalenta scazuta (improbabil)

— un item ce contine tratamentul (fenomenul sensibil)

Intrebarea ce contine doar itemii cu prevalentd ridicata si cel cu prevalenta
scazuta se aplica subiectilor din grupul de control. Intrebarea ce contine toti itemii
plus itemul cu tratament se aplicd doar subiectilor alocati aleatoriu in grupul de

tratament: Cdte (nu care) din aceste afirmatii sunt adevdrate in cazul dumneavoastra?

In cazul in care am folosi doar itemi cu prevalenta ridicaté intr-o listd pentru
tehnica de numadrare a itemilor, ar fi posibil ca respondentii sa fie obligati sa raspunda
afirmativ. Astfel, am avea prea multe erori cauzate de aceste efecte de plafonare a
raspunsurilor, numite efecte ceiling. Corolarul este situatia in care am folosi doar itemi
cu prevalenta reduss, caz in care respondentii ar fi obligati si rispund negativ. In
aceasta situatie efectele ar fi opuse, ar conduce raspunsurile la cota zero: efecte de tip
floor. In ambele situatii anonimitatea furnizata de lista de itemi ar fi compromisi. De
aceea, solutia recomandata este de a folosi in liste itemi negativ corelati (Glynn 2013).
Media pe raspunsurile din grupul de control ar trebui sa fie 1 sau foarte aproape de 1
pentru a creste precizia listei. Pretestarea listelor (fara itemul ce contine tratamentul)
ne permite sa ne asiguram ca afirmatiile sunt corect intelese de respondenti, si sa
identificam acele perechi de afirmatii cu prevalentd ridicatd care au o corelatie

negativa.

Analiza rdspunsurilor din grupul de control si cel de tratament ne permite sa
calculam efectul mediu al tratamentului (ATE), intr-un design experimental cu
alocarea aleatorie completa a subiectilor, prin diferenta mediilor calculate pentru

fiecare lista.
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Tabel 2.3 Calcul al diferentelor dintre grupul de tratament si cel de control

Raspunsurile subiectilor din grupul de Réspunsurile subiectilor din grupul de control

tratament pentru lista 1 pentru lista 1

NN R R]I N RN -
= =R RR[RR] R~

2 1
Media=1,55 Media=1

Calculand diferenta mediilor din distributia ipoteticd de mai sus vom obtine
ATE =1,55-1=0,55. Prin urmare, vom concluziona cd 55% dintre subiectii din grupul
de tratament au raspuns pozitiv la acesta, deci au experimentat subiectul sensibil.
Pentru a testa dacd sunt diferente semnificative statistic intre mediile calculate pe
grupul experimental si cel de control vom raporta testul ¢t de comparatie a mediilor
pentru esantioane independente, la un nivel de semnificatie p<0.05 si limitele
intervalului de incredere de 95%. Desigur, spre deosebire de exemplul ipotetic din
tabelul 2.3, in realitate, este posibil ca unii dintre respondentii din grupul de control
sd raspunda 0 (adicd nici una dintre afirmatii nu sunt adevarate), la fel cum in grupul
de tratament s3 avem subiecti care vor raspunde ci 3 afirmatii sunt corecte. Ins3, daca
designul experimentului pe liste asigura controlul distorsiunilor si erorilor de design,
de lista de item, numarul de raspunsuri aberante va fi foarte mic, deci impactul asupra
calitdtii estimarii efectului va fi redus. Pe langa controlul efectelor ceiling si floor,
prezentate mai sus, in urmatoarele paragrafe vom discuta despre alte mecanisme de

control al erorilor si vom oferi un exemplu de design experimental pe liste.

Dupa cum vom explica mai jos, aceste erori pot fi reduse si tinute sub control
prin pretestare, controlarea efectelor cauzate de formulare, testarea efectelor de

design, dar si prin randomizarea listelor si itemilor. Efectele acestor erori, desi tinute
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sub control, pot fi exacerbate de zgomotul de fond (noise in literatura de specialitate
de limba engleza) (Gerber si Green 2012). Atunci cand problema pe care dorim sa o
explicdm are o variatie mica (de exemplu studierea efectului unui vaccin impotriva
unei boli rare care are o rata redusa de aparitie, sau utilizarea amenintarii cu arme de
foc ca strategie de clientelism electoral in alegerile din Romania) zgomotul de fond
este redus, pentru ca nivelul de baza este constant, deci chiar si un efect mic cauzat de
tratament poate fi identificat prin experiment, atunci cand controldm pentru factori
alternativi. Daca problema pe care o analizam are o variatie mare (de exemplu efectul
unor calmante asupra durerii musculare, care are o rata mare de aparitie in populatie,
sau acordarea de favoruri administrative de catre functionarii publici care il sustin pe
primarul aflat in functie, ca forma de clientelism electoral in alegerile din Romania),
atunci zgomotul de fond este mai mare, deoarece existd multi factori si caracteristici
(de exemplu, predispozitii de sanatate, diferente intre grupuri, respectiv diferente la
nivel de votant, sustindtor, partid politic etc.) care pot influenta aceste efecte,
zgomotul de fond este mare iar o schimbare redusa a efectului, cauzata de tratamentul

din grupul experimental va fi greu de depistat.

De asemenea, vom testa diferentele dintre grupul experimental si cel de control.
pe variabile de control, socio-demografice, cum ar fi genul, varsta, etnicitatea, clasa
sociald, pentru a evalua potentialele dezechilibre de distributie intre cele doua
grupuri. Pentru a testa validitatea listelor experimentale, putem folosi testul dezvoltat
de identificare a unor posibile efecte de design al listelor (Blair si Imai 2012). Pentru a
calcula aceste efecte vom utiliza pachetul R list (Blair si Imai 2010). Putem astfel sa
identificim in ce masura includerea itemului sensibil (de tratament) in lista
experimentald schimba raspunsul subiectilor pentru itemii de control; si daca
diferenta dintre radspunsurile din lista de control si cea de tratament sunt mai mari
decat 1. Acest test permite identificarea efectelor de design si in cazul unor diferente

reduse intre lista de tratament si cea de control.

In continuare vom prezenta pe scurt un exemplu de utilizare a tehnicii de
numadrare a itemilor, folosita in studiul pe clientelismul electoral din Romania,
efectuat In perioada 2013-2016 de Aurelian Muntean impreuna cu studenti din

SNSPA. In sondajul efectuat in zona rurald din Buzdu si Teleorman, au fost inclusi
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1497 de respondenti din 86 de comune, cu un esantion multistratificat, cu selectia

probabilista a subiectilor.

Pentru un respondent formularea listelor de itemi a urmat exemplul de mai jos,
in care ilustram pentru doua subiecte sensibile, deci pentru doua experimente diferite.
Asadar, acest respondent a fost alocat aleatoriu grupului de tratament pentru prima
lista experimentald, si grupului de control pentru a doua lista. Astfel, acest respondent

a primit urmatoarele intrebari:

Vi voi citi cateva afirmatii legate de alegerile prezidentiale recente, din luna Noiembrie 2014. Pentru
fiecare afirmatie as dori sd imi spuneti cite din aceste evenimente s-au Intdmplat si aici, in comuna

dumneavoastrd. Nu trebuie sd ne spuneti care din ele au avut loc, ci doar cite dintre ele.

[2 EXEMPLE] Ca si intelegem mai bine vd rog sd-mi spunefi cite din urmdtoarele 3 lucruri sunt

adevdrate?
e Acum este vard.
® Avem bisericd in comuna noastrd.
o In comuna noastrd avem magazin.
g
* Unii oameni din comund se ocupd cu agricultura.
e Traian Bdsescu s-a ndscut in comuna noastrd.
o Comuna noastrd este situatd intr-o zond de munte.

Lista 1) Vi rog sd va ganditi la ultimele alegeri prezidentiale din Noiembrie 2014. Cite din

aceste 4 lucruri vi s-au intdmplat?
o Cand am mers sd votez, am stat la coadd.
® Am vizut oameni care erau beti cind au mers la vot.
® Mi-a fost teami cid mi se vor tdia ajutoarele de la primdrie dacd nu votez cu cine trebuie.
® La noi in comund campania s-a desfiasurat fird violente.
0 — Niciunul 1- Unul 2 — Doudi 3 — Trei 4 — Patru 99 - Nu stiu

Lista 2) Vi rog sd vd ginditi la ultimele alegeri prezidentiale din Noiembrie 2014. Caite din

aceste 3 lucruri vi s-au intdmplat?

® La sectia de vot, am vizut observatori din Germania care au venit sd vadd cum se desfisoard alegerile.



B 2. Design de cercetare

78
* Cind am ajuns la sectia de votare, sectia era deschisi.
* Traian Bdsescu a vizitat comuna noastrd in ziua alegerilor.

0 — Niciunul 1- Unul 2 — Doud 3 — Trei 99 - Nu stiu

Un al doilea respondent a fost alocat aleatoriu grupului de control pentru prima
lista, respectiv grupului de tratament pentru a doua listd. Pentru grupul de tratament

formularea listelor de itemi a urmat exemplul de mai jos:

Vi voi citi cdteva afirmatii legate de alegerile prezidentiale recente, din luna Noiembrie 2014. Pentru
fiecare afirmatie as dori sd imi spuneti cite din aceste evenimente s-au Intdmplat si aici, in comuna

dumneavoastrd. Nu trebuie sd ne spuneti care din ele au avut loc, ci doar cite dintre ele.

[2 EXEMPLE] Ca si intelegem mai bine vid rog sd-mi spunefi cite din urmdtoarele 3 lucruri sunt

adevadrate?
e Acum este vard.
e Avem bisericd in comuna noastrd.
o In comuna noastrd avem magazin.
g
e Unii oameni din comund se ocupd cu agricultura.
e Traian Bdsescu s-a ndscut in comuna noastrd.
o Comuna noastrd este situatd intr-o zond de munte.

L2) Vi rog sd vd ganditi la ultimele alegeri prezidentiale din Noiembrie 2014. Cdte din aceste

3 lucruri vi s-au intamplat?
e Cand am mers si votez am stat la coadd.
® Am vizut oameni care erau beti cind au mers la vot.
* La noi in comund campania s-a desfasurat fird violente.
0 — Niciunul 1- Unul 2 — Doudi 3 — Trei 99 - Nu stiu

L3) Vi rog sd vd ganditi la ultimele alegeri prezidentiale din Noiembrie 2014. Cite din aceste

4 lucruri vi s-au intamplat?

* La sectia de vot, am vizut observatori din Germania care au venit sd vadd cum se desfisoard alegerile.
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* Traian Bdsescu a vizitat comuna noastrd in ziua alegerilor.
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¢ Cineva de la primdrie mi-a spus cum ar fi bine sd votez ca sd md serveascd si in viitor.

0 — Niciunul 1- Unul

2 — Doua

3 — Trei

4 — Patru

99 - Nu stiu

Pentru aceste doud liste efectul mediu al tratamentului a fost 0,11, respectiv

0,07, prin urmare, aproximativ 11% dintre respondenti au afirmat ca au experimentat

presiuni cu privire la vot din perspectiva pierderii ajutorului social, in vreme ce 7%

dintre respondenti au raportat presiuni la vot din partea unor functionari publici

pentru a beneficia de servicii administrative corecte.

Pentru a testa diferentele dintre cele doua esantioane principale folosite (cele

doud tipuri de chestionar) in ce priveste subiectii, putem calcula mediile unor

variabile socio-demografice, care, in studiul indicat mai sus arata astfel:

Tabel 2.4 Test de distribuire a respondentilor pe grupuri

Versiunea 1 Versiunea 2 Diferenta Nivel de
semnificatie
Varsta 50.11 50.46 0.03 0.69
Femei (dummy) 0.50 0.50 0.00 0.93
Etnie Roma (dummy) 0.20 0.20 0.00 0.74
Séraci (3 categorii) 0.57 0.60 0.03 0.19

Noti: Cifrele din fiecare celuli reprezintd proportii

Pentru testul Blair-Imai (2012) de identificare a efectelor de design instalam si

folosim pachetul list si pachetele pe care acesta le solicita in mod automat pentru a

permite analizele solicitate. Putem rula comanda de mai jos pentru a obtine rezultatul

testului pentru fiecare listd alocata grupului de tratament si celui de control.
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library(list)

deftest.socasist <- ict.test(DATEBZTR$control, DATEBZTR$tratament, J = 3,
alpha = 0.05, gms = TRUE, pi.table=TRUE)

print(deftest.socasist)

Estimated population proportions

est. s.e.
pi(y = 0, t = 1) 0.0000 0.0000
pi(y = 1, t = 1) -0.0488 0.0341
pi(y = 2, t = 1) ©.0000 0.0000
pi(y = 3, t = 1) ©0.0000 0.0000
pi(y = @, t = 9) 0.0000 0.0000
pi(y = 1, t = 9) 1.0000 0.0000
pi(y = 2, t = 0) ©0.0488 0.0341
pi(y = 3, t = 9) 0.0000 0.0000
Bonferroni-corrected p-

value

If this value is below alpha, you reject the null
hypothesis of no design effect. If it is above alpha, you
fail to reject the null.

Sensitive Item 1 Sensitive Item 2
3.168142e-11 1.598469e-01

Pentru a putea explica tipul de comportament sensibil mdsurat prin designul
experimental si a identifica modalitatea in care variaza efectele tratamentului, putem
efectua analize de regresie, prin includerea rezultatelor variabilei tratament (efect) in
analize de regresie logisticd. De asemenea, putem include si factori de interactiune
pentru a identifica modul in care atribute ale subiectilor in functie de tratament,
permitand astfel, asa cum precizeaza Gerber si Green (2012) sa observam designul
experimental la nivel de subgrupuri (de exemplu introducand in modelele noastre

explicative  variabile cauzd suplimentare, precum tratamentXetnicitate;
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tratamentXdetinatorul-functiei; tratamentXpartid; tratamentXgen; tratamentXvarstd;
tratamentXclasa-sociala etc.). Nu in ultimul rand, putem adduga in analizd modele
care sa identifice diferentele nu doar la nivel de individ, dar si la nivel de localitate,
utilizand modele ierarhice de analizd , addugand in baza noastrd de date rezultata in
urma sondajului cu liste experimentale, informatii de dezvoltare economica si sociald

sau de competitie politica, de la nivel mediu agregat (de exemplu localitate).
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3. Metode de analiza cantitativa

3.1. Datele: surse ale datelor, tipuri de date

Sistemele sociale in care traim sunt din ce in ce mai greu de inteles fara o
cantitate imensd de date. In consecints, organizatiile din diferite domenii au inteles
necesitatea colectdrii datelor in procesul de elaborare a strategiilor de afaceri, in
procesul de elaborare a politicilor publice, in formarea deciziilor privind viitoarea
politica monetard, in cercetarea stiintifica, dar si in strategii militare, tehnologice si

strategii de campanie electorala.

Astfel, colectarea datelor reprezintd o parte cruciald a procesului de procesare
si analiza al datelor. Colectarea eficienta poate oferi o serie de informatii esentiale
pentru a raspunde la intrebdri de cercetare pentru a analiza performanta afacerii,
pentru a decide necesitatea elabordrii unei politici publice, dar si pentru a prezice

tendintele, actiunile si scenariile viitoare.

Procesul de colectare a datelor diferd de la domeniu la domeniu. Spre exemplu,
mediul privat colecteaza date prin mai multe surse: prin sistemele software cu care
lucreazd colecteazd in mod regulat date despre clienti, angajati, vanzdri si alte aspecte
ale operatiunilor comerciale; prin diseminarea de sondaje la nivelul publicului larg;
dar si prin utilizarea retelelor sociale pentru a obtine feedback de la clienti. Pe de alta
parte, in mediul academic si de cercetare, colectarea datelor este adesea un proces mai
specializat, In care cercetatorii creeaza si implementeaza instrumente pentru a colecta
seturi specifice de date. Cu toate acestea, atat in contextul mediului public sau privat,
cat si In cel al cercetdrii, datele colectate trebuie sa fie exacte pentru a se asigura

validitatea rezultatelor.

In studiile din stiintele sociale folosim date extrem de diverse, nu doar din
punct de vedere al complexitatii realitatii pe care acestea o masoard, ci si din punct de
vedere al surselor producerii datelor. Nu intotdeauna vom culege propriile date, prin

urmare demersul nostru stiintific nu va mai fi unul deductiv (pe baza teoriei
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formuldm ipotezele si le vom testa pe datele pe care le culegem si le codificam in
modul predeterminat de constructia ipotezelor), ci inductiv (pe baza datelor culese si
pe baza analizei acestora vom produce generalizari teoretice). Deseori vom Incerca sa
combindm aceste doud abordari, sa folosim date deja culese, la care sa addugam noi

informatii relevante pentru subiectul cercetat.

Comunicarea si transmiterea digitald a informatiilor faciliteaza culegerea unui
numadr din ce In ce mai mare de date de catre diversi actori si institutii (guverne,
agentii regionale sau internationale, universitati si institute de cercetare, companii,
organizatii non-guvernamentale etc.). Prin urmare, formele in care putem gasi aceste
date sunt extrem de diverse. Uneori vom identifica date relevante in surse diferite,
deci va trebui sa prelucrdm suplimentar aceste informatii. Prelucrarea datelor prin
curatarea lor (filtrarea informatiilor / variabilelor relevante pentru analizd, filtrarea
observatiilor lipsd, corectarea erorilor de codificare) anticipeaza analiza propriu zisa.
Datele trebuie transformate pentru a fi aduse in formatul necesar analizei in
conformitate cu ipotezele noastre. Astfel, putem utiliza proceduri specifice de
transformare a datelor, cum ar fi simple recodificari, de exemplu transformarea
codurilor aberante care sunt cauzate de eroarea de operator. Aceste erori pot fi reduse
prin utilizarea procedurilor automate de colectare a raspunsurilor, cum ar fi CATI
(sondaj realizat telefonic), CAPI (sondaj fata in fata folosind o tableta) sau
chestionarele online auto-administrate. Putem apela si la recodificdri complexe, cum
ar fi transformarile factoriale ale wvariabilelor, scalarea multidimensionala a
variabilelor sau transformarea valorilor lipsd (non-raspunsurilor din baza de date)
prin imputare multipld, care permite inlocuirea acestora cu valori care aproximeaza

distributia datelor valide.?

Uneori datele pe care le preludm din alte surse sunt prezentate intr-un format
care nu este in mod necesar pregatit pentru a fi prelucrat prin programul statistic pe
care 1l folosim. Desi multe programe statistice au dezvoltat optiunile de importare a
datelor din formate proprietare ale altor programe sau companii, uneori importarea

poate produce modificdri ale numelor variabilelor, etichetelor acestora sau ale

2 Tehnicile de imputare si analiza a valorilor lipsa s-au dezvoltat foarte mult in ultimii ani;
putem recomanda cartea lui Roderick Little si Donald Rubin (2020).
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valorilor. De aceea este recomandabild verificarea si testarea datelor prin analize
simple de frecvente sau de tabele de contingentd. Despre aceste tehnici vom discuta
in acest capitol. Pentru transformarea datelor din formatul in care acestea au fost
publicate in formatul specific programului in care dorim sa lucrdm, putem folosi si
programe dedicate, printre care nominalizam StatConverter (un program gratuit) sau
StatTransfer (un program contra cost).” Pentru programele R si Stata, pe care le vom
folosi pentru a ilustra analiza datelor reale, exista pachete speciale care permit
importarea directd a unor baze de date in formate diferite, si chiar salvarea exportarea
lor in alte formate decat cele specifice programului. Pentru operatiunile de curdtare si
pregdtire a datelor putem folosi fie programe cum ar fi R, Stata, sau Excel, fie
programe specializate In minarea datelor, organizarea si transformarea acestora,
precum RapidMiner. Pentru acest din urma program, recomanddm manualul publicat
de Mircea Comsa (2022), care prezintd in detaliu modul in care putem folosi

RapidMiner pentru pregatirea datelor in vederea analizelor statistice.

Datele pot avea mai multe proprietadti si in functie de aceste proprietdti pot fi
aplicate tehnici de analiza specifice. Vom lua in considerare trei niveluri de date:
microdate (la nivel dezagregat, de exemplu indivizi), macrodate si metadate (la nivel
agregat). Microdatele reprezinta date privind unitatile statistice individuale (persoane
tizice, gospodarii, agenti economici). Macrodatele, in schimb, descriu obiecte agregate.
Ele sunt produse prin combinarea scorurilor unitdtilor unui set de unitati pentru a
obtine un singur scor pentru fiecare set. Macrodatele sunt astfel frecvente, sume,
medii etc. Multe tehnici statistice au ca scop agregarea seturilor de observatii din
motive descriptive sau rezumative. Macrodatele sunt supuse unei analize ulterioare.
Metadatele sunt date ce permit clasificarea, organizarea si stocarea altor date (de
obicei in format digital). Metadatele sunt definite ca fiind date despre date sau
informatii despre informatii. Prin metadate sunt furnizate informatii descriptive cu
privire la producdtorul, continutul, calitatea sau starea unor anumite obiecte. Aceste
obiecte pot fi imagini, carti sau seturi de date digitale, etc. Metadatele ne pot ajuta sa

decidem ce fel de intrebdri de cercetare pot fi puse in mod legitim.

77 StatConverter poate fi descdrcat de aici: https://roda.github.io/StatConverter. StatTransfer
poate fi descdrcat de aici: https://stattransfer.com.
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Mai mult, datele pot fi primare sau secundare. Datele primare sunt acele date

care sunt colectate prin aplicarea unor chestionare, a unor experimente, interviuri si

alte metode de colectare de date. Datele secundare sunt acele date colectate din studii,

sondaje sau experimente care au fost conduse de alte persoane sau pentru alte

cercetari. De regula, colectarea de date primare este foarte costisitoare si consuma

foarte mult timp. De aceea, de foarte multe ori vom apela la surse de date secundare

pentru a ne indeplini obiectivele de cercetare.

Printre cele mai cunoscute surse prin care putem obtine cantitati mari de date

in functie de domeniu putem identifica citeva din cele de mai jos. In anexa de la finalul

acestei carti vom furniza o lista exhaustiva de surse de date.

Pentru cercetarea fenomenelor sociale, politice si economice:

World Values Survey (WVS) si European Values Study (EVS) sunt doua
proiecte de cercetare care colecteaza date despre valorile si convingerile
oamenilor, cum se schimbd acestea in timp si impactul social si politic al
acestor convingeri. EVS a fost lansat in 1981 iar WVS a fost lansat ca parte
din acest prim val de studiere comparata a cetatenilor Uniunii Europene
(Voicu si Voicu 2002). EVS si WVS masoard, monitorizeaza si analizeaza:
sprijinul pentru democratie, toleranta fata de straini si minoritdti etnice,
sprijinul pentru egalitatea de gen, rolul religiei si schimbarea nivelurilor de
religiozitate, impactul globalizarii, atitudinile fatd de mediu, muncs,
familie, politicd, identitate nationald, cultura, diversitate, insecuritate si
bundstare subiectiva. Datele colectate prin intermediul sondajelor EVS si
WVS ofera informatii pentru factorii de decizie politica si pentru institutii
democratice. Aceste date comparative au fost folosite, de exemplu, pentru
a intelege mai bine motivatiile din spatele unor evenimente precum
Primavara Araba, tulburdrile civile din Franta din 2005, genocidul din
Rwanda din 1994 si razboaiele si revoltele politice din Tugoslavia din anul
1990. Datele colectate in European Values Study pot fi accesate si descdrcate
gratuit de aici: https://europeanvaluesstudy.eu/about-evs/, iar datele
colectate in cadrul World Values Survey pot fi accesate si descarcate gratuit

la urmadtorul link: https://www.worldvaluessurvey.org/wvs.jsp.
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e European Social Survey (ESS) este un proiect european de cercetare care
colecteaza date despre atitudinile, credintele si modelele de comportament
ale diferitelor populatii din Europa. Datele colectate pot fi accesate si
descarcate gratuit de la adresa https://www.europeansocialsurvey.org/.

e European Elections Studies (EES) ofera date despre comportamentul
electoral. Acopera subiecte precum evolutia unei comunitdti politice in
Uniunea Europeana, perceptiile si preferintele cetdtenilor cu privire la
regimul politic al UE si evaluarea performantei politice a UE. Ofera
oportunitati generoase de analize comparative si longitudinale in statele
membre ale UE. Datele colectate pot fi accesate si descarcate gratuit de la
https://www.gesis.org/en/services/finding-and-accessing-
data/international-survey-programs/european-election-studies.

e Sondajele Eurobarometru efectuate la nivelul Uniunii Europene incepand
cu anul 1973. Aceste sondaje se realizeaza de mai multe ori pe an, in varianta
extinsa primavara si toamna, pentru masurarea comparativa (longitudinala
si nationald) a unor probleme de interes general sau specific pentru tarile
membre ale UE, sau in varianta scurta, pentru probleme ad-hoc, realizata
telefonic (numite Flash Eurobarometer). Eurobarometrul reprezinta o sursa
importantd de informatii la nivel individual. Poate fi descarcat de aici:
https://europa.eu/eurobarometer/screen/home.

e Institutul National de Statistica al Romaniei (INS). INS ofera prin serviciul
gratuit Tempo Online, o serie de date statistice la nivel national, regional,

judetean, cu serii de timp: http://statistici.insse.ro:8077/tempo-online/

Pentru cercetarea indicatorilor macroeconomici si microeconomici putem
mentiona:

e World Bank Open Data: https://data.worldbank.org/
e International Monetary Fund (IMF): https://www.imf.org/en/Data.
e OECD Data: https://data.oecd.org/

e Thomson Reuters — contra cost

Mai mult, o serie de date pot fi descdrcate pentru replicare accesand paginile

oficiale ale depozitelor de date care sprijina conceptul de open science. Aceasta este o
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initiativa care isi propune sa elimine barierele pentru partajarea oricarui tip de
rezultate, resurse, metode sau instrumente, in orice etapd a procesului de cercetare.
Astfel, datele si analizele folosite in procesul de cercetare au fost publicate gratuit de
o serie de organizatii in asa numitele depozite de date (in engleza data repository). Prin
aceste depozite de date, pe langa setul de date folosit in analizd, cercetatorii ofera spre
descarcare si codul analizei statistice folosite. Accesul la astfel de date permite

aprofundarea unor cunostinte prin replicarea cercetdrii.

Cateva exemple de depozite de date sunt:

e Harvard Dataverse: https://dataverse.harvard.edu/dataverse/harvard/
¢ Mendeley Repository: https://data.mendeley.com/

e OFS Repository: https://osf.io/

e Github: https://github.com/

In capitolul 3 vom prezenta tipuri de analiz& a datelor cantitative, cum ar fi
analiza univariatd, bivariata si multivariatd. Astfel, vom ilustra modul in care putem
prelucra datele si explica distributia observatiilor, relatiile intre variabile si
vizualizarea grafici a datelor si a analizelor inferentiale. In acest capitol vom
exemplifica aceste analize folosind programul de analiza statisticd R, sub
implementarea si interfata RStudio. Acest capitol va oferi o introducere cat mai simpla
si prietenoasa in folosirea acestui program, astfel incat initierea in limbajul de
programare R sa fie mai usor de inteles. Intrucat unii dintre practicieni si studenti nu
folosesc R, in capitolul 4 vom exemplifica in programul statistic Stata aceleasi analize
prezentate in capitolul 3, folosind acelasi set de date si modele explicative. In capitolul
5 vom ilustra aceste modele de analiza folosind programul Excel. Deoarece concluziile
si modelele pe care le identificam In analizele noastre statistice sunt mai usor de inteles
cu ajutorul imaginilor, prin reprezentdri grafice, capitolul 6 este dedicat aprofundarii

vizualizarii grafice a datelor folosind R si pachetul ggplot2.
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3.1.1. Validitate si fidelitate. Niveluri de masurare

Optiunile metodologice si de design de cercetare, dar si utilizarea si
operationalizarea variabilelor si a unitdtilor de analiza conduc la culegerea unor tipuri
specifice de informatii empirice. Indiferent de abordare (cantitativd, calitativd,
comparativa) datele empirice culese pot suferi de pe urma erorii de masurare. Aceasta
eroare se referd la problemele pe care cercetatorul le poate avea atunci cand incearca
sd mdsoare concepte nu prin ele insele (de exemplu greutate, venit), ci prin concepte
indirecte (de exemplu, madsurarea indirectd a conceptului de democratie

reprezentativa).

Instrumentele folosite pentru culegerea si analizarea datelor empirice trebuie
sd indeplineasca doua conditii pe baza carora ne asiguram ca datele culese sunt utile
pentru a studia problema de cercetare: validitatea si fidelitatea. Validitatea se refera la
capacitatea instrumentului folosit de a masura ceea ce ne dorim sa masuram. Astfel,
prin evaluarea validitatii unui instrument putem sa identificam daca
operationalizarea conceptului sub forma unei variabile (sau mai multor variabile care
madsoara parti separate din acel concept) este capabila sa mdsoare conceptul pe care
dorim sa il masuram (Frankfort-Nachmias, Nachmias, si DeWaard 2015, 131). Acest
tip de validitate mai este cunoscuta sub numele de validitate de continut. O putem
evalua pentru instrumentul / intrebarea folositd, prin raportarea la alte instrumente
teoretice, de exemplu cele folosite de alti cercetatori, pe care le putem identifica in
studiile publicate, sau in bazele de date publicate de alti cercetdtori. Deseori, aceste
baze de date sunt insotite de un manual (codebook) ce explica codurile folosite,
indicand modul in care a fost formulatd fiecare intrebare ce a condus la culegerea
acelei informatii empirice, dar si modul in care fiecare valoare a variabilei se regdseste

in baza de date, cum ar fi codurile numerice sau etichetele acestor valori.

O alta forma a validitatii este cea empiricd si se refera la capacitatea
instrumentului folosit de a masura efectul empiric pe care dorim sa il masurdm. O
putem verifica prin calcularea unor coeficienti de corelatie intre doua instrumente
diferite, de exemplu, calculate pe esantioane diferite de indivizi, sau compararea unui

instrument folosit pentru a mdsura o caracteristica a unor indivizi dintr-un esantion
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cu criterii de la nivelul populatiei, numite criterii externe (Frankfort-Nachmias,
Nachmias, si DeWaard 2015, 132). Validitatea de construct este o a treia fateta a
validitatii si se refera la calitatea operationalizarii conceptului nostru. O putem evalua
identificand capacitatea instrumentului nostru de a fi in concordantad cu utilizarea

unor concepte similare in cadrul teoretic relevant pentru acea problema studiata.

Fidelitatea este o altd trasaturda importanta a masuratorii pe care o facem
folosind instrumente de cercetare. Ne dorim ca, odatd ce am operationalizat
instrumentele noastre si am cules datele folosind aceste instrumente, acestea sa poata
fi replicate, fie de noi, fie de alti cercetatori. in plus, uneori validitatea instrumentelor
este greu de stabilit, de aceea, spun Frakfort-Nachmias et al. (2015, 135) ne putem
fundamenta analizele si instrumentele folosit prin evaluarea fidelitatii acestora. In
acest fel putem sda obtinem recunoasterea validitdtii concluziilor si a demersului
analitic. Capacitatea instrumentelor folosite in culegerea informatiilor de a produce in
mod constant rezultate identice pentru situatii / masuratori identice, poarta numele
de fidelitate a instrumentului de cercetare. Fidelitatea reprezintd, deci, capacitatea
instrumentului de a produce cat mai putina eroare de masurare. Aceasta poate fi
testata in mai multe feluri. De exemplu, putem aplica aceeasi intrebare la momente de
timp diferite, prin tehnica testare-retestare (Frankfort-Nachmias, Nachmias, si
DeWaard 2015, 136). Desi memoria respondentilor poate fi foarte bund, deci poate sa
intervind In masuratoarea noastra o eroare de respondent in care ne sunt furnizate
aceleasi raspunsuri false la momente de timp diferite, dacd raspunsul la intrebare este
similar probabil instrumentul nostru este fidel. Din motive care tin de eroarea cauzata

de respondent, nu putem asigura o fidelitate perfecta prin aceasta tehnica.

Testarea fidelitdtii instrumentelor se poate realiza si prin repetarea intrebarilor
sub forme usor diferite, in acelasi chestionar la momente diferite. In acest fel, putem
sd comparam raspunsurile subiectilor la cele doua intrebari pentru a estima gradul de
tidelitate a instrumentului. De asemenea, mai putem sparge variabilele complexe in
mai multe variabile simple fiecare masurand segmente diferite ale aceluiasi concept,
astfel incat sa reducem eroarea de masurare determinatd de variabild. Nu in ultimul
rand am putea utiliza operatori diferiti, insa aceasta strategie este recomandabild doar

in etapa de pretestare sau atunci cand vrem sa compardm instrumentele pe subiecti
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diferiti i vrem sa controldm pentru eroarea cauzata de operator in masurarea unei

variabile.

Caracteristicile intrinseci ale variabilelor, pe care dorim sd le obtinem prin
operationalizare (a se revedea capitolul 1) sunt mdsurarea si cuantificarea. Ne amintim
cd variabilele pot fi cuantificate discret sau continuu. Diferentele sunt date de modul
in care categoriile de valori pe care le poate lua un referent empiric pe variabila
analizata permit sau nu valori intermediare. Este important sa diferentiem intre
variabilele calitative sau categoriale (numite si categorice de unii autori romani) si
variabilele cantitative sau numerice, deoarece tipurile de analize in care putem folosi
aceste variabile depind de caracteristica variabilelor. Putem privi aceste doua tipuri
de variabile si din perspectiva unor niveluri de diferentiere in interiorul fiecdrui tip,
in functie de caracteristicile generale ale categoriilor determinate de variabila,

diferente pe care le numim niveluri de masurare.

Asadar, putem constata ca unele variabile calitative produc categorii distincte
de valori (referenti empirici), fara ca intre aceste valori / categorii sa existe o ordine.
Aceste variabile se rezuma la a nominaliza fiecare categorie in parte, de aceea le
numim variabile de nivel de masurare nominal, sau pur si simplu variabile
nominale. Aceste variabile sunt caracterizate prin categorii sau clase mutual exclusive
(fiecare clasa contine caracteristici unice, care o diferentiaza intru totul de celelalte
clase). Chava Frankfort-Nachmias si colaboratorii ei (2015) recomanda o conditie
suplimentara pentru acest nivel de masurare, respectiv exhaustivitatea claselor (nici o
caracteristicd nu ramane fara clasa sa specificd). Epuizarea referentilor empirici prin
clasele furnizate de variabila nominala este o conditie sine qua non pentru asigurarea
validitatii variabilei. Cu toate acestea, consideram ca in cazul variabilelor nominale nu
rareori vom fi in situatia In care nu vom putea include exhaustiv clasele, mai ales
atunci cand operationalizarea variabilei ne conduce la un numar exagerat de clase ci
vom apela la clase umbreld, cum este de exemplu categoria , Altii” sau , Restul”.
Aceasta categorie umbrela ne ajutd sd epuizam, teoretic, clasele. De exemplu, atunci
cand colectdm informatii despre ocupatia unei persoane, nu ne vom permite, din
motive de cost si timp, sd integram In chestionar toate ocupatiile posibile, astfel incat
sd asigurdm epuizarea tuturor posibililor respondenti in aceste clase. De cele mai

multe ori vom folosi o varianta extrem de redusa a listei posibilelor ocupatii ale
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respondentilor si, in plus, vom permite codificarea unei categorii umbrela , Alta
ocupatie, precizati care”. Precizam cd orice codificdri numerice am da acestor valori,
ele nu au nici un rol matematic, nici nu pot fi folosite pentru a face operatii matematice
logice. De exemplu, variabila gen produce categoriile barbat, respectiv femeie, intre
aceste categorii neexistand nici o relatie de ordonare, iar orice cod numeric am da
acestor categorii este folosit doar pentru a facilita integrarea informatiei intr-o baza de
date. Prin urmare, aceste coduri numerice (de exemplu 1 pentru barbat, 2 pentru
femeie, dar la fel de bine putem codifica 0, respectiv 1, sau 35 respectiv 40) nu au
valoarea cantitativa; ele nu pot fi folosite pentru a spune ca valoarea , femeie” este de
douad ori valoarea , barbat”, nici nu putem calcula indicatori cum ar fi media. Mai mult,
putem permuta categoriile acestor variabile fara sa schimbam sensul variabilei sau
rezultatul masuratorii produse. Un caz nu poate lua douad valori pe aceeasi variabila,
in acelasi timp. Alte exemple de variabile masurate pe nivelul nominal pot fi votul
pentru presedinte (votezi cu candidatul A, sau candidatul B sau candidatul C, nu poti
vota cu candidatul %2A sau cu candidatul A,5); votul pentru partide (votezi cu partidul
F, sau partidul H, prin urmare pe aceasta variabild un respondent nu poate lua
valoarea H,7 sau 0,F); numele localitatii de rezidentd ( de exemplu, poate lua valori
precum Aiud, Cluj-Napoca, Bucuresti, etc.); etnie; religie; surse de informare; zona de

rezidentd (de exemplu urban, respectiv rural), tipul de sistem electoral, ocupatia etc.

Un al doilea tip de variabild calitativd este reprezentat de variabilele care
produc categorii mutual exclusive, dar care, in plus, indica existenta intrinseca si
acceptata a unei ordini sau ierarhii intre aceste categorii. Aceste variabile se numesc
variabile de nivel de masurare ordinal, sau, simplu, variabile ordinale. Relatiile intre
categoriile determinate de acest tip de variabile respecta cateva proprietdti ale
relatiilor de echivalenta: ireflexivitate (un caz A nu poate fi diferit de el Insusi),
asimetria (dacd A este mai mare decat B, atunci B nu poate fi mai mare decat A) si
tranzitivitatea (daca A este mai mic decat B, iar B este mai mic decat C, atunci A nu
poate fi mai mare decat C) (Frankfort-Nachmias, Nachmias, si DeWaard 2015, 126).
Nu putem permuta aceste categorii, ordinea lor fiind predefinita si, in general, unanim
acceptata. Deoarece aceste variabile au mai multe caracteristici pentru categoriile pe
care le definesc, deci sunt mai usor cuantificabile, putem afirma ca aceste variabile

sunt superioare variabilelor nominale. De exemplu, educatia mdsuratad in categorii:
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primard, gimnaziala, liceald, universitara. Si pentru valorile acestor variabile putem
folosi coduri numerice in vederea integrdrii lor intr-o baza de date, insa, la fel ca in
cazul variabilelor nominale, aceste coduri nu au nici un sens matematic. In exemplul
de mai sus, dacd codificam cu valori de la 1 la 4 categoriile educationale, nu inseamna
cd aceste coduri produc sens matematic, altul decat ordinea. La fel de bine am putea
codifica aceastd variabild cu valori precum 10, 20, 30, 40 sau 11, 12, 13, 14, oricare dintre
ele indicand succesiunea categoriilor de educatie formala. In plus, cu aceste valori nu
putem face nici o operatie matematicd, deci nu am putea spune ca nivelul universitar,
care a primit codul 4, este de doua ori mai mare decat nivelul gimnazial, care a primit
codul 2. Deoarece nu cunoastem marimea diferentelor dintre categorii, nu putem ca
diferenta dintre codul 1 (nivel primar) si 2 (nivel gimnazial) este egala cu diferenta
dintre codul 3 (nivelul liceal) si codul 4 (nivelul universitar). Nici nu putem spune ca
un respondent care a absolvit doar ciclul de invatdmant liceal si in variabila noastrd a
primit codul 3, este cu 1 punct sau cu 50% mai educat decat respondentul care a
absolvit doar invatdamantul gimnazial si care este codificat cu cifra 2. Aceste coduri
numerice pot fi privite, mai degrabad, ca fiind ranguri si, prin urmare, putem discuta
de diferente intre ranguri, nu de diferente intre valori. Alte exemple de variabile
ordinale pot fi variabilele de atitudine sau de opinie, cum ar fi nivelul de incredere in
guvern (masurat prin valori precum deloc, putina, asa si asa, multd, foarte multa),
nivelul de satisfactie cu calitatea vietii (deloc, putin, nici putin nici mult, mult, cu
totul), venitul in categorii (mic, mediu, mare), varsta in categorii (copil, tandr, adult,

batran), tip de localitate (comund, oras mic, oras mediu, municipiu, capitala).

Un prim tip de variabile cantitative, sau continue, este acela al variabilelor care
pe langa caracteristicile variabilelor ordinale (categorii mutual exclusive si o ordine
sau ierarhie intre aceste categorii) mai sunt caracterizate de existenta unei valori zero
acceptatd, dar si de existenta unor diferente (intervale) clare si masurabile intre
categorii. Acestea se numesc variabile de nivel de masurare de interval, sau variabile
de interval. De exemplu, temperatura in grade Celsius, Fahrenheit, sau Réaumur, este
o variabila de interval. Valorile folosite pentru a codifica si mdsura acest tip de
variabile au un sens matematic insa pot fi folosite doar pentru operatii de scadere si
adunare. Operatiile prin care calculam rapoarte nu produc sens matematic. De

exemplu, nu putem spune cad este de zece ori mai cald la temperatura de 10 grade
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Celsius (echivalentul a 50 de grade Fahrenheit, sau 8 grade Réaumur) decat la

temperatura de 0 grade Celsius (32 grade Fahrenheit, sau 0 grade Réaumur).

Un al doilea tip de variabild cantitativa este cel al variabilelor aflate la nivel de
masurare de rapoarte, numite simplu variabile de rapoarte. Aceste variabile au toate
caracteristicile variabilelor de interval, dar in plus au un zero absolut. Codurile
numerice alocate valorilor pe care respondentii le pot lua pe aceste variabile au un
sens matematic, deci pot fi folosite pentru operatii matematice. Temperatura masurata
in grade Kelvin, care ofera un nivel zero absolut, este un exemplu de variabila de
rapoarte. Alte variabile care sunt madsurate pe nivelul de rapoarte sunt: pulsul,
tensiunea arteriala, distanta intre localitati, numarul de votanti, numarul de studenti

dintr-o clasa, numadr de ani petrecuti in sistemul de educatie formala etc.

Putem spune cd intre nivelurile de masurare exista o relatie ierarhica, iar ceea
ce e valabil pentru un nivel inferior este valabil si pentru un nivel superior. In forma
lor brutd, netransformatd, de exemplu, in variabild dihotomica, valorile numerice ale
variabilelor nominale pot fi folosite doar pentru analize de frecvente, fara a putea
calcula mediane, medii sau alti indicatori ce necesita operatii precum scaderea sau
rapoartele. Variabilele ordinale sunt superioare pentru ca valorile lor numerice pot fi
folosite pentru calcularea unor frecvente si a unor indicatori precum mediana, dar nu
pentru calcularea mediilor in operatii precum scaderea sau fractiile. Variabilele de
interval sunt superioare celor nominale si ordinale pentru ca valorile lor numerice pot
fi folosite pentru calcularea frecventelor, a unor indicatori precum mediana, media
sau abaterea standard, pentru operatii matematice precum adunarea si scaderea, dar
nu pentru operatii matematice de rapoarte. Variabilele de rapoarte pot fi folosite

pentru orice tip de operatii matematice.

Variabilele mdsurate pe un nivel de madsurare superior (cantitativ) pot fi
transformate intr-o variabild madsurata pe un nivel inferior (calitativ), Insa odata
operationalizata o variabila pe un nivel de masurare inferior, si odata culese datele
empirice la acel nivel, este extrem de greu, dacd nu imposibil, sa le mai transformam
ulterior In variabile superioare. De exemplu, venitul unei persoane, masurat in suma
de bani obtinuti luna trecuta, este o variabild de rapoarte si poate fi transformatd, prin

operatiune de recodificare, intr-o variabila ordinald (de exemplu in venit mic, mediu,
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mare), sau in variabild nominald (venit suficient sau venit insuficient pentru traiul
zilnic). Insd odaté colectate informatiile empirice pentru aceastd variabild la nivel
nominal, care limiteaza foarte mult diferentele fine dintre categorii, nu mai putem sa
o transformdm intr-o variabild superioara (cantitativd). Am putea oferi insa un
exemplu de aproximare a unei variabile cantitative pornind de la informatii empirice
culese pe o variabila calitativa: educatia masurata la nivel ordinal, poate fi
transformata in educatie la nivel de masurare de rapoarte, recodificand-o in numar de
ani petrecuti in scoald. Pentru a face aceastd transformare putem estima durata medie
a fiecdrui ciclu de invatamant formal, folosind suma acestor ani ca valoare pentru
fiecare individ care a absolvit acel nivel specific de educatie. Intr-un esantion este
putin probabil sa avem un numadr apreciabil de persoane repetente care au petrecut
mai mulfi ani Intr-un ciclu de invdtamant, la fel cum e putin probabil sa avem un
numadr mare de persoane care au studiat in sistem intensiv (doi ani intr-unul), pentru

a avea distorsiuni Tn masurarea acestei variabile.

Variabilele dihotomice sunt un tip specific de variabile, care formal sunt
variabile pe nivel de madsurare nominal, fiind variabile categorice. Ele poartd si
denumirea de variabile dummy sau variabile binare. Sunt formate din doud categorii
de tipul da / nu, atributiv / non-atributiv, A / non-A, prezenta / absenta caracteristicii,
1/ 0. Din acest motiv, aceste variabile pot fi obtinute prin transformarea oricarui tip
de variabila, calitativa sau cantitativa. Astfel, pornind de la o variabila ce are patru
categorii (de exemplu etnia), putem produce trei (4 minus 1) variabile dihotomice, a

patra fiind dedusd din celelalte trei.

3.1.2. Analiza practica — ce vom testa in exemplele din carte

Aplicatiile practice exemplificate In capitolele urmatoare isi propun sa testeze
empiric diferiti determinanti ai increderii oamenilor in scena politica, precum si
impactul locului de munca asupra nivelului de incredere. In vederea formularii
ipotezelor de cercetare, am stabilit o serie de obiective fundamentate teoretic ca

urmare a realizarii analizei literaturii de specialitate. Analiza literaturii de specialitate
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evidentiaza faptul ca Increderea in institutiile guvernamentale si politice, precum si
satisfactia cetdtenilor cu privire la o serie de indicatori (de exemplu, politici,
economici, democratici, stil de viatd, fericire etc.) au un rol important in functionarea
democratiei (Armingeon si Ceka 2014). Mai mult, nivelul de incredere si de satisfactie
a cetatenilor in scena politica reflectd nu doar buna functionarea a democratiei, dar si
efectul asupra comportamentului politic al cetatenilor (E. U. Weber 2016). Cercetatorii
adopta de obicei una dintre cele trei perspective in ceea ce priveste relatia cauzald intre
satisfactie si incredere: (1) satisfactia duce la incredere, (2) increderea duce la
satisfactie, sau (3) ambele constructii se consolideaza reciproc (E. U. Weber 2016). In
baza informatiilor obtinute in urma realizdrii analizei literaturii de specialitate, ne
propunem ca in capitolele urmadtoare, folosind diverse modele statistice, (1) sa
observam daca nivelul de satisfactie al cetdtenilor cu privire la o serie de factori
influenteaza nivelul acestora de incredere in scena politica; (2) sa identificam daca
prezenta la vot a cetatenilor este influentata de increderea cetdtenilor in scena politica
si (3) sa observam daca locul de munca influenteaza nivelul de satisfactie a cetatenilor

cu propria viata si cu situatia economica.

Astfel, plecand de la obiectivele de cercetare mentionate mai sus am formulat o
serie de ipoteze pe care le vom testa in capitolele urmatoare prin aplicarea modelul
statistic potrivit fiecareia dintre ele. Am formulat trei seturi de ipoteze care isi propun
sda raspunda obiectivelor de cercetare formulate mai sus. Un prim set de ipoteze
testeaza relatia dintre nivelul de incredere si satisfactia cetatenilor cu privire la propria
situatia economicd, cu privire la viata personald, la situatia democratiei si cu privire
la gestionarea pandemiei de COVID-19 de cdtre Guvern, dar si nivelul de fericire al
acestora. Altfel spus, vrem sa investigam daca nivelul de incredere in politicieni si
partidele politice este influentat de nivelul de satisfactie al cetdtenilor si de nivelul de

fericire perceput de acestia. In acest context am formulat urmatoarele ipoteze:
I1a. Indivizii cu un nivel ridicat de fericire au mai multd incredere in politicieni.

I1c. Un nivel de satisfactie ridicat cu propria situatie economica creste nivelul

de incredere in politicieni.

I1d. Un nivel de satisfactie ridicat cu propria viata creste nivelul de incredere

in politicieni.
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Ile. Un nivel de satisfactie ridicat cu situatia democratica creste nivelul de

incredere in politicieni.

I1f. Un nivel de satisfactie ridicat cu modul in care guvernul a gestionat

pandemia de COVID-19 creste nivelul de incredere in politicieni.

Similar ipotezelor care testeazd impactul nivelului de satisfactie a cetatenilor
asupra Increderii acestora in politicieni, am formulat o serie de ipoteze care testeaza
impactul nivelului de satisfactie asupra increderii in partidele politice in general. Mai
mult, am considerat ca pe langa nivelul de satisfactie, increderea in partidele politice
este influentata si de atasamentul fata de un partid politic (Koleva si Rip 2009). Astfel,

ipotezele formulate sunt urmatoarele:

I2b. Cu cat nivelul de fericire al indivizilor este mai mare, cu atat increderea

acestora in partidele politice creste.

I2¢c. Cu cat interesul fata de politicd este mai mare cu atat creste increderea in

partidele politice.

12d. Cu cat satisfactia fata de propria situatia economica este mai mare cu atat

nivelul de Incredere in partidele politice creste.

Impactul nivelului de incredere al cetdtenilor a fost testat si in relatia cu
participarea la vot. In baza literaturii de specialitate, considerdm ca participarea la vot
este influentata pozitiv de nivelul de incredere al cetatenilor in parlament (Gronlund
si Setala 2007).

I3a. Probabilitatea ca un individ sd fi votat la ultimele alegeri este mai mare

daca acesta are un nivel ridicat de incredere in parlament.

De asemenea, conform literaturii de specialitate, ne propunem sa testdm daca
participarea la vot este influentatd pe langd nivelul de incredere si de nivelul de
educatie al cetatenilor. Este subliniat in studiile consacrate care analizeaza
comportamentul alegatorilor faptul ca un nivel de educatie ridicat este asociat cu o
rata de participare la vot crescuta. Aceasta relatie se datoreaza faptului ca un nivel de

educatie ridicat presupune si dobandirea unor abilitati civice si cunostinte politice
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care dezvolta simtul de implicare politica al cetatenilor si implicit participarea la vot
(Lazarsfeld, Berelson, si Gaudet 2021).

I3b. Probabilitatea ca un individ sa fi votat la ultimele alegeri este mai mare

daca acesta are un nivel de educatie ridicat.

Ultimul set de ipoteze isi propune sd testeze impactul nivelului de satisfactie cu
propria viata si cu situatia economica asupra tipului de loc de munca al indivizilor.

Astfel, formulam urmatoarele ipoteze:
I4a. Antreprenorii au un nivel de satisfactie cu propria viata ridicat.

I4b. Indivizii care lucreaza pentru mediul privat au un nivel ridicat de

satisfactie privind situatia economica.

Ipotezele formulate mai sus vor fi testate pe un esantion de 6,000 de respondenti
cu varsta peste 18 ani care au mediul de rezidenta in tarile din Estul Europei. Datele
utilizate In analizele noastre au fost colectate de European Social Survey (ESS) in anul
2020. In vederea testarii ipotezelor formulate vom aplica o serie de analize bazate in

principal pe metoda regresiei.

3.1.3. Citirea (Importarea) setului de date in RStudio

Prima etapd a procesului de analiza statistica a datelor consta in importarea
(citirea) setului de date in programul pe care vrem sd-1 utilizam. Pentru a descarca
setul de date utilizat In urmatoarele capitole accesam pagina oficiala a ESS (https://ess-
search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7). Setul de date poate fi
descdrcat cu extensii diferite in functie de programul statistic folosit (.sav sau .zsav
pentru SPSS, .dta pentru Stata si RStudio, .csv mostenit din programul Fortran, din
anii 1970 si acum folosit pentru majoritatea programelor statistice). Noile versiuni ale

unor programe precum Stata, R (RStudio) sau SPSS pot citi, direct sau prin intermediul


https://ess-search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7
https://ess-search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7
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unor pachete gratuite, dezvoltate independent, toate aceste tipuri e date. Pentru

realizarea aplicatiilor practice in Stata si RStudio descdrcam fie fisierul .dta fie .csv.?

Importarea (citirea) fisierelor de tip .csv? in programul RStudio se realizeaza

prin introducerea in consola programului a urmatoarei functii:

### Citirea fisierelor care au extensia .csv ###
read.csv ("ESS1@.csv")

RStudio permite, de asemenea, importarea fisierelor care au extensia .dta.
Pentru a importa fisiere cu extensia .dta este necesara instalarea pachetului ‘haven’®

(Wickham, Miller, si Smith 2022) si introducerea urmadtoarei functii in consola:

### Citirea fisierelor care au extensia .dta ###
library(haven)
read dta ("ESS1@.dta")

In ecosistemul de programare R, existi mai multe pachete ce permit
utilizatorului importarea si citirea bazelor de date in format .dta, in afara pachetului
arhicunoscut haven, sau a pachetului dedicat importarii datelor Stata readstatal3

(Garbuszus si Jeworutzki 2022).

De exemplu, cu ajutorul pachetului DDIWR (Dusa 2022a) care permite
conversia bazei de date din si in programul statistic Stata prin transformarea
automatizata a valorilor lipsa (in engleza missing values). Pachetul foloseste standardul

international Data Documentation Initiative (DDI) care atribuie variabilelor tipul de

28 Pentru informatii referitoarea la instalarea si deschiderea sesiunii de lucru in RStudio si
Stata parcurgem pasii descrisi de Adrian Dusa si colaboratorii (2015).

2 Se recomanda importul fisierelor de tip .csv ca alternativa la a celor Excel.

3% Un pachet este o colectie de functii R, date si cod compilat intr-un format bine definit.
Pachetele sunt stocate in directorul numit biblioteca (library). R vine cu un set standard de pachete.
Cu ajutorul comenzii search(), putem gasi toata lista pachetelor disponibile care sunt instalate in
sistemul nostru de operare R. Altele sunt disponibile pentru descdrcare si instalare. Odata instalate,
trebuie sd le incarcam in sesiune utilizand functia library() pentru a le utiliza.
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nivel de madsurare adecvat: "nominal", "ordinal", "de interval’, "de rapoarte",

"procente", si "altul". Astfel, in RStudio putem aplica urmatoare comanda:

### Citirea fisierelor cu ajutorul pachetului DDIwR si a functiei
convert() #i##

library(DDIWR)
mydata_dta <- convert("ESS10.dta")

Seturile de date importate In RStudio pot fi stocate ca obiect, care poate fi salvat
si accesat ulterior din Global Environment. Stocarea fisierelor in RStudio poate fi

realizatd prin urmatoarea linie de cod:

##t#t Atribuirea unui nume setului de date importat (citit) ###
mydata_csv <- read.csv("ESS10.csv")
mydata_dta <- read dta("ESS1@.dta")

Pentru exemplificare am atribuit numele mydata urmat de extensia specifica
tiecarui set de date. Cand lucram pe propriul set de date nu este necesarda importarea
sau numirea tuturor extensiilor. De regula, este recomandat sa lucrdm cu extensia
specifici programului statistic in care realizim analiza. In aceasti carte vom lucra cu

extensia .dta.

In urma credrii obiectului mydata si rulirii liniei de cod respective prin
apdsarea comenzii Run sau a scurtaturii Ctrl + Enter, in chenarul Global Environment
va aparea setul de date importat salvat cu noul nume (mydata). Se recomanda
utilizarea unor nume simple, formate dintr-un singur cuvant. Dacd numele este
compus din doud sau mai multe cuvinte, se recomanda ca acestea sa fie despartite de

o bara jos ().

Tabelul 3.1 ne oferd o privire de ansamblu exemplificand functiile si cateva

pachete care pot fi utilizate pentru citirea/importarea seturilor de date in programul
RStudio.
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Tabel 3.1 Functii pentru citirea si scrierea datelor
Pachet Format fisier Formula citire
utilis (preinstalat) .csv read.csv(”nume_file.csv”)
utilis (preinstalat) .rds readRDS("name_file.rds")
haven (trebuie instalat) .dta (citeste si .sav) read_dta('name_file.dta")
readxl (trebuie instalat Xlsx read_excel("name_file.xlsx")

3.1.4. Familiarizarea cu variabilele din setul de date

Familiarizarea cu setul de date importat reprezintd a doua etapa a procesului
de analiza statisticd. In cadrul acestei etape vom selecta si transforma variabilele de
interes pentru analiza pe care o efectuam conform obiectivelor de cercetare formulate

in subcapitolul 3.1.2.

In RStudio existd mai multe comenzi care sunt deosebit de utile pentru etapa

de familiarizare cu setul de date:

e summary() - furnizeaza statistici rezumative, cum ar fi medii, abaterea standard

etc.
o glimpse() si str()

Utilizarea comenzilor mentionate necesitd instalarea si incarcarea pachetului
dyplyr (Wickham et al. 2022)3, folosind functia library().

library(dyplyr)
summary(mydata_dta)
glimpse(mydata_dta)
str(mydata_dta)

31 Pentru a vedea ce poate face un pachet si care sunt functiile de care dispune, scriem in
consold ?numepachet (de exemplu, ?haven) si click enter.
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Din rezultatele rezumate, se pot vizualiza numele variabilei, eticheta variabilei,
distributia frecventei, valoarea maxima si minima etc. Pentru un set de date foarte
mare, cum ar fi cel de la ESS, informatiile furnizate pot fi coplesitoare, avand in vedere
numadrul mare de variabile. O solutie este sa limitam rezultatele prin listarea numai a
variabilelor pe care dorim sd le exploram si, ulterior, sa credm un nou set de date care
sd contina doar variabilele dorite. Pentru a face acest lucru, primul pas este sd afisam

numele variabilelor din setul de date cu comanda.??

names (mydata_dta)

Al doilea pas este sa obtinem informatii despre variabilele de interes. Plecand
de la ipoteza 2c formulatd in subcapitolul 3.1.2, sa presupunem ca suntem interesati
de variabila independenta polintr care are la baza intrebarea “How interested are you

in politics?” (,,Cat de interesat sunteti de politica?”).

summary(mydata_dta$polintr)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max . NA's
it 1.00 2.00 3.00 2.78 3.00 4.00 42

Inainte de a trece la urmadtoarea etapd, este recomandat sa ne familiarizdm
foarte bine cu setul de date si cu variabilele dependente si independente pentru a

facilita procesul de transformare a variabilelor finale in functie de scopul analizei.®

32 Pentru o vizualizare mai clard a variabilelor existente in setul de date ESS, odata cu
descdrcarea setului de date descarcam din acelasi loc, de la sectiunea documente (https://ess-
search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7), fisierul ESS10 Appendix A7
Codebook ed. 1.0.

3 Este recomandat ca Inainte de a trece mai departe sd identificam in setul de date, In baza
fisierului oferit de ESS cu descrierea variabilelor, toate variabilele care alcatuiesc ipotezele de
cercetare pe care vom lucra si sd aplicam functia summary().


https://ess-search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7
https://ess-search.nsd.no/en/study/172ac431-2a06-41df-9dab-c1fd8f3877e7
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3.1.5. Manipularea variabilelor din setul de date

Familiarizarea cu variabilele de interes din setul de date permite trecerea la a
treia etapd, si anume manipularea datelor. Manipularea datelor presupune
transformarea variabilelor de interes intr-un mod organizat si adaptat. In aceasta
sectiune vom exemplifica ce presupune manipularea datelor utilizand mai multe

tipuri de comenzi, plecand de la variabilele din setul nostru de date.3

Accesarea rapida a distributiei de frecvente a raspunsurilor si a categoriilor de
rdspuns ale unei variabile este extrem de utild atunci cand utilizam seturi mari de date.
In RStudio, utilizarea comenzilor count(name_file$nume_variabile) si
list(hnume_file$nume_variabila) permite accesarea distributiei de frecvente a
raspunsurilor si a categoriilor de raspuns. In baza ipotezei 2c formulati in subcapitolul
3.1.2. suntem interesati sa aflam categoriile de raspuns si distributia acestora pentru

variabila independenta polintr:

### Afisarea distributiei de frecvente pentru fiecare categorie ###
count(mydata_dta, polintr)

## # A tibble: 5 x 2

##  polintr n
##  <dbl+1bl> <int>
#it 1 1 [Very interested] 1319
#it 2 2 [Quite interested] 5469
## 3 3 [Hardly interested] 7093
#it 4 4 [Not at all interested] 4137
## 5 NA(b) [Don't know] 42

3 Manipularea datelor se realizeaza prin aplicarea mai multor comenzi din RStudio.

Accesarea acestor comenzi se realizeazd prin instalarea si Incdrcarea pachetului dplyr (Wickham et al.
2022).
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### Afisarea categoriilor de rdspuns ale unei variabile ###
list(mydata_dtagpolintr)

1 [Very interested]

2 [Quite interested]

3 [Hardly interested]

4 [Not at all interested]
5 NA(b) [Don't know]

Alternativ functiei count() putem obtine distributia de frecvente a unei
variabile prin utilizarea pachetului DDIWR (Dusa 2022a). Acest pachet include o
functie dedicatd din pachetul declared (Dusa 2022b) pentru obtinerea si afisarea

distributiei de frecvente. Astfel, putem aplica:

### Distributia de frecvente pentru variabila polintr utilizdnd functia
w_table() #i#t#
w_table(mydata_dta$polintr)

Hit fre rel per vld cpd
= - T
## Very interested 1319 0.073 7.3 7.3 7.3
## Quite interested 5469 ©.303 30.3 30.4 37.7
## Hardly interested 7093 ©0.393 39.3 39.4 77.0
## Not at all interested 4137 ©0.229 22.9 23.0 100.0
#wo me----

## No answer 11 0.001 0.1

## Don't know 23 0.001 0.1

#Hit Refusal 8 0.000 0.0

= e e e
H# 18060 1.000 100.0

Pentru a vizualiza etichetele valorilor unei variabile putem folosi comanda
labels():
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### Vizualizarea etichetelor unei variabile prin utilizarea functiei
Labels() ###
labels(mydata_dta$polintr)

Very interested Quite interested Hardly interested Not at all
interested
1 2 3 4
Refusal Don't know No answer
-91 -92 -93

Seturile mari de date nu sunt doar dificil de accesat, dar contin si o serie de
informatii care nu sunt de interes in cazul unei analize particulare. Astfel, este necesar
sa curatam setul de date si sa selectam doar acele informatii care sunt necesare analizei
pe care o realizdm. Conform precizarilor din subcapitolul 3.1.2. suntem interesati sa
testam ipotezele de cercetare doar pe respondentii din statele din Estul Europei.
Astfel, din setul de date ESS dorim sa ramanem cu un set de date care sa contina doar
statele de interes.® In RStudio, crearea unui nou set de date dintr-un set de date

existent se realizeaza prin comanda filter():

sample state estice <- filter(mydata_dta, cntry %in% c("BG", "CZ","HR",
"HU"J "SI"J IISKll))

De asemenea, un set mare de date contine si o gama variata de categorii de
variabile care nu sunt de interes pentru analiza pe care o efectuam. Astfel, pentru a
utiliza eficient setul de date, putem crea un set de date secundar care sa contina doar
variabilele de interes. Sd presupunem ca din setul de date sample_state_estice, vrem
sa pdstram doar variabilele de interes: incredere in partide politice, In politicieni,
participarea la vot la ultimele alegeri, orientare ideologica, satisfactie cu viata,

economia, guvernul, educatia si sdnatate, nivelul de fericire, etc. si variabile socio -

% Statele incluse In analizele statistice din aceasta carte sunt Bulgaria, Cehia, Croatia, Ungaria,
Slovacia si Slovenia.
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demografice precum gen, varsta si educatie. In RStudio vom folosi comanda select()

pentru a selecta intr-un nou set de date doar variabilele de interes:

sample_scurt <- subset(sample_state_estice, c(idno, cntry,

polintr, vote, clsprty, trstsci, trstlgl,trstprt, trstplt, trstprl,
lrscale, stflife, stfeco, stfgov, stfedu, stfhlth, stfdem, happy, health,
eisced, mbtru, stfmjob, cl9whome, gvhancl9, respcl9, agea, gndr))

In general, variabilele necesit o serie de transformari astfel incat si corespunda
tipului de analiza statisticad utilizatd. Un pas extrem de important care trebuie realizat
inainte de transformarea variabilelor este curatarea setului de date de valori nule (de
exemplu, respondentii care nu au vrut sa rdspundd, nu au stiut sd rdspunda sau
pentru care operatorul nu a consemnat nici un raspuns). Putem fie sa renuntam pur si
simplu la valorile lipsa, dar daca sunt prea multe aceasta poate duce la scaderea
madrimii esantionului (bazei de date) si la efecte asupra rezultatelor analizei. De aceea,
deseori este recomandabil sd folosim tehnici specifice imputare, prin care inlocuim
valorile lipsda cu o alta valoare, estimata pe baza distributiei datelor valide, de
exemplu, valoarea medie a intregului esantion. Sa ludm ca exemplu variabila

increderea in partidele politice (trstprt).

Sa presupunem ca trstprt trebuie sa fie transformata dintr-o variabila categorica
ordonatd de 11 nivele, intr-o variabild categoricd ordonatd pe trei nivele dupa cum
urmeaza: de la 0 la 3 neincredere totala, de la 4 la 6 incredere medie, iar de la 7 1la 10
incredere totala. Odata ce am transformat toate variabilele de interes, vom crea un nou
set de date cu toate variabilele transformate. Pentru exemplificare vom transforma o
singurd variabila. Primul pas in transformarea variabilei trstprt este introducerea

valorii medii in locul valorilor nule. In RStudio vom aplica urmatoarea linie de cod:

### trstprt ###

#mean trstprt###

summarise(filter(sample_scurt, trstprt<=10), mean(trstprt,
TRUE)) ## 3.05
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### inlocuim NA din trstprt cu valoarea medie 3 ###
sample_scurt %>%
replace _na(list( 3))

Al doilea pas este transformarea propriu — zisd a scalei variabilei trstprt conform
precizarilor de mai sus. In RStudio, transformarea variabilelor se face folosind
comanda mutate(), iar pentru transformarea variabilei trstprt vom folosi urmatoarea

linie de cod:%

trstprt_recodare <- select(sample scurt, idno, cntry, trstprt) %>%

mutate ( case_when(trstprt == 9 ~ 1,
trstprt == 1 ~ 1,
trstprt == 2 ~ 1,
trstprt == 3 ~ 1,
trstprt == 4 ~ 2,
trstprt == 5 ~ 2,
trstprt == 6 ~ 2,
trstprt == 7 ~ 3,
trstprt == 8 ~ 3,
trstprt == 9 ~ 3,
trstprt == 10 ~ 3,))

Noul set de date pe care vom lucra contine toate variabilele transformate dupa

modelul de mai sus.

dataset_exemplu <- select(joined final, idno, cntry, vote, polintr,
clsprty, mbtru, trstprt, trstplt, trstprl, trstsci, trstlgl, lrscale,
stflife, stfeco, stfgov, stfedu, stfdem, stfhlth, stfmjob, happy, health,
eisced, c19whome, gvhancl9, respcl9, agea, gndr)

3% Vom reveni la aceastd sectiune de cod, ori de cate ori vrem sa transformam categoriile unei
variabile. Sd presupunem ca vrem ca in loc de 1, 2 si 3 sa apara neincredere, neutru si incredere:
trstprt_recodare <- select(sample_scurt, idno, cntry, trstprt) %>% mutate(trstprt = case_when(trstprt
=0~1, trstprt==1~1, trstprt == 2 ~ 1, trstprt ==3 ~ 1, trstprt ==4 ~ 2, trstprt =15~ 2, trstprt ==6 ~ 2,
trstprt ==7 ~ 3, trstprt == 8 ~ 3, trstprt == 9 ~ 3, trstprt = 10 ~ 3,)) %>% mutate(trstprt =
case_when(trstprt == 1 ~ ‘neincredere’, trstprt == 2 ~ ‘neutru’, trstprt == 3 ~ ‘incredere’,)).
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In RStudio putem elimina raspunsurile nule (lipsa) din setul de date prin

comanda na.omit().

dataset_exemplu %>%
na.omit()

Finalizarea procesului de transformare a variabilelor si curdtarea setului de date
de valori nule permite demararea procesului de analiza a datelor si testarea ipotezelor
formulate in subcapitolul 3.1.2. In continuare vom discuta despre analiza univariata,

bivariatd si multivariata a datelor.

3.2. Analiza univariata

In capitolele si sectiunile anterioare am discutat despre modul in care culegem
datele, cum proiectam cercetarea, ce standarde stiintifice si metodologice urmam
pentru a ne asigura in designul studiului nostru ca vom putea produce concluzii
valide din punct de vedere stiintific. Culegerea datelor si pregatirea lor in baza de date
sunt etape fundamentale. Aceste etape consumd, in general, cele mai multe resurse
intr-un studiu stiintific. De calitatea datelor si a modului in care acestea au fost culese
depinde calitatea analizei si a concluziilor. Despre metodele prin care analizam datele

vom discuta in sectiunile urmatoare.

Primul si cel mai simplu mod de a intelege datele culese este de a analiza, pe
rand, fiecare variabild din punct de vedere a distributiei observatiilor. Aceasta analiza
este cunoscutd sub numele de analiza univariatd, deoarece nu vom analiza relatiile
dintre variabile, ci doar modul in care sunt distribuite observatiile (valorile) in
interiorul variabilelor. Acest tip de analiza este foarte util in procesul de curdtare si
pregitire a setului de date pentru analiza relatiilor dintre variabile. in multe rapoarte

publice ale unor sondaje de opinie publica pe teme politice sunt prezentate cu
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precidere informatii de analizd univariatd. In analiza univariatdi nu urmarim
explicarea cauzelor sau a relatiilor dintre variabile, ci descrierea acestora si
evidentierea tiparelor din aceste observatii (de exemplu, distributia subiectilor din
punct de vedere al genului, a notelor obtinute la un curs, a venitului, a ocupatiei, a

prezentei la vor, a atitudinilor cu privire la anumite fenomene etc.).

Indiferent de complexitatea modelului statistic ales, realizarea unei analize
exploratorii a datelor este recomandata pentru procesul de intelegere si validare a
datelor din doua motive. In primul rand, indicatorii analizei univariate avertizeaza cu
privire la existenta unor probleme ale setului de date. Astfel ca, daca existd erori In
modalitatea de codificare a datelor sau exista date lipsa, indicatorii analizei univariate
ajuti la identificarea unor astfel de probleme. In al doilea rand, distributia valorilor
(cat de raspandite sunt datele sau unde tind sa se grupeze in raport cu valoarea medie)
pe variabile cheie ajuti la identificarea relatiilor dintre variabile. Intrucat aceste
tendinte pot fi greu de identificat cand sunt utilizate statistici mai avansate, este
recomandat sa demaram procesul de analiza al datelor cu analiza univariatd a

acestora.

Analiza univariatd are ca scop descrierea si prezentarea informatiilor fiecarei
variabile de interes. Astfel, statistica univariata este diferita de statistica inferentiala
care permite testarea si validarea unor ipoteze de cercetare. O analiza de tip univariat
se poate realiza fie prin prezentarea distributiei de frecvente sau procentuale a datelor,
prin prezentarea numerica sau grafica a acestor informatii; fie prin prezentarea unor
indicatori capabili sa ne ofere o imagine despre distribuia generala a valorilor fiecarei
variabile. Distributia de frecvente a datelor poate fi reprezentata prin utilizarea
tabelelor de distributie a frecventei, prin histograme, diagrame circulare si diagrame
cu bare. Acesti indicatori sunt numiti statistici descriptive. Ne vom folosi de tipologia
oferitd de Traian Rotariu (1999, 42) prin care diferentiem intre indicatori de pozitie (ai
tendintei centrale) si indicatori ai dispersiei (de omogenitate, de variatie). Principalii
indicatori prin care putem masura tendinta centrala a datelor sunt media, mediana si
valoarea modald, iar indicatorii specifici dispersiei datelor sunt amplitudinea,
varianta si abaterea standard (Rotariu et al. 1999; Reisz 2017). Prin acesti indicatori

putem obtine doua tipuri de informatii: care este individul tipic, cum putem reduce la
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un singur numadr distributia generala a valorilor, respectiv cat de omogena sau

eterogena este populatia masurata.

Acest capitol isi propune sd exemplifice utilizarea tabelelor de frecvente simple,
a diagramelor cu bare si a histogramelor pentru a sublinia modul in care sunt
distribuite valorile unei variabile. In sectiunile ce urmeaza vom explica cateva tipuri
de indicatori pe care i calculam prin analiza univariata si vom ilustra cu exemple
practice modalitatea in care putem sa obtinem aceste masurdtori. Vom prezenta, de
asemenea, modalitatea de calcul a indicatorilor tendintei centrale si a indicatorilor
dispersiei datelor. Sectiunile urmatoare prezinta aplicat comenzile in RStudio prin
care pot fi realizate analize univariate a datelor prin calcularea distributiilor de
frecvente, a tendintei centrale si a dispersiei datelor. In capitolele 4 si 5 vom

exemplifica aceste analize prin programele Stata si Excel.

3.2.1. Distributia de frecvente a datelor

Distributia de frecvente este cea mai elementara informatie pe care o putem
obtine despre modul in care variaza raspunsurile (valorile) pe fiecare variabil in parte.
Ea indicd frecventa (numadrul de aparitii) cazurilor dintr-o categorie sau, cu alte
cuvinte, observatiile pentru fiecare valoare in parte pe care o poate lua variabila
analizata. Distributiile pot fi si de procente, si reprezinta proportia observatiilor pe
care le identificAm pentru fiecare valoare a variabilei si pentru totalul valorilor. Nu in
ultimul rand, distributiile pot fi valide (adica nu includ non-raspunsurile), sau
cumulate (Insumeaza frecventele valorilor anterioare, de ex pentru variabile ordinale

sau cantitative).

De exemplu, distributia de frecvente ne poate ardta cate persoane au mers la
vot si cate nu, dintr-un numadr total de persoane. Astfel, distributia de frecvente este
un indicator al analizei univariate folosit pentru a evalua proprietdtile distributiei
scorurilor dintr-un set de date. Putem reprezenta distributia de frecvente fie numeric,
prin tabele de frecvente, fie grafic, prin diagrame cu bare (in engleza bar charts) sau

histograme, in functie de nivelul de madsurare a variabilei.
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3.2.1.1. Tabele de frecvente

Un tabel de frecvente este un indicator al analizei univariate prin intermediul
cdruia sunt indicate numarul de aparitii sau procentul de aparitie a categoriilor
variabilelor de interes (Stockemer 2019). De regula, tabelul de frecvente este utilizat
pentru variabile categorice ordinale, variabilele continue (cantitative), avand o
distributie variatd cu foarte multe valori diferite pe care le pot lua unitatile de analiza
studiate, nu se preteaza la raportarea tabelelor de distributie, deoarece au prea multe

categorii (randuri).

Sa presupunem ca vrem sa aflam distributia de frecvente pentru variabila
trstprt (increderea in partidele politice) din setul nostru de date. Iin RStudio vom folosi

functia table() pentru a construi tabelul de frecvente:
#### Realizarea unei tabel de frecvente #i###
table(dataset_exemplugtrstprt)

##
## 1 2 3
## 879 443 112

Rezultatul obtinut in RStudio poate fi transpus intr-un tabel de frecvente

organizat si care poate fi editat In Microsoft Office.

Tabel 3.2 Distributia frecventelor absolute pentru variabila trstprt

Categoriile variabilei trstprt Frecventa absoluta
Neincredere (1) 879
Incredere medie (2) 443

Incredere totali (3) 112
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Odata obtinut tabelul de frecvente, este important sa intelegem cum poate fi
acesta interpretat. Tehnic, observam ca tabelul este impartit in 2 coloane si 4 randuri.
Prima coloand include numele categoriilor variabilei de interes¥, in timp ce coloana a
doua indica frecventa fiecarei categorii exprimatd in termeni absoluti. Din punct de
vedere al informatiilor pe care tabelul le evidentiaza observam ca 879 de respondenti
fac parte din categoria respondentilor care nu au incredere in partidele politice, in
timp ce 443 au o incredere medie si doar 112 au declarat o incredere totald in partidele
politice. Astfel, conform informatiilor oferite de tabelul de frecvente putem aprecia ca

existd un nivel de Incredere scazut in partidele politice.

Informatiile prezentate in Tabelul 3.2 pot fi transmise nu doar in termeni
absoluti (f), ci si in termeni relativi (%). Frecventele relative sunt preferate frecventelor
absolute, deoarece cele absolute au dezavantajul de a fi dificil de interpretat (cel putin
fara realizarea unor calcule matematice mentale). Sa ludm ca exemplu categoria
,neincredere” unde 879 de respondenti au declarat cd nu au incredere in partidele
politice. In comparatie cu numarul de raspunsuri pentru celelalte categorii, putem
afirma ca 879 este un raspuns semnificativ pentru categoria celor care nu a incredere.
Cu toate acestea, in functie de marimea esantionului la care ne raportam, 879 poate fi
un rdspuns semnificativ sau nesemnificativ. Astfel, trebuie sd ne punem intrebarea:
879 de raspunsuri din cate? Cu siguranta, aceasta frecventa de 879 este interpretata
diferit in cazul unei esantion de 4.000 de respondenti fatd de un esantion de 10.000 de
respondenti. Astfel, pentru a aprecia daca 879 de raspunsuri indica o cantitate
semnificativa este necesar sa ne raportam la marimea esantionului utilizat si pe baza
acestuia sa calculam frecventele relative (%).*® Cum putem afla aceste valori intr-un
mod rapid? Sa nu uitdm cd RStudio poate fi folosit ca un calculator supra puternic care

permite, pe langa altele, adunarea frecventelor din toate categoriile variabilei trstprt

% Numele categoriilor poate fi schimbat in momentul in care recodificim variabila de interes.
Modalitatea prin care putem face acest lucru este sa redenumim numele categoriilor cu functia
mutate().

38 Frecventele relative sunt calculate raportand frecventa absoluta la totalul distributiei.
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pentru a afla dimensiunea totald a esantionului.* Comenzile RStudio pentru
determinarea mdrimii esantionului setului de date sunt:

### Adunam frecventele fiecdrei categorii si le salvam intr-un obiect nou
numit ,,esantion_marime”, ###

esantion_marime <- 879 + 443 + 112

###Deschidem valoarea obiectului "esantion_marime"###
esantion_marime

## [1] 1434

In baza identificirii dimensiunii esantionului putem aprecia faptul ci 879 din
1.434 de respondenti au declarat un nivel de neincredere in partidele politice.
Urmatorul pas este sa ne gandim daca, in raport cu dimensiunea esantionului, 879 este
un raspuns semnificativ sau nu. Pentru a afla acest lucru trebui sd calculam frecventa
relativa. Frecventa relativa se calculeaza prin impartirea numarului de respondenti
dintr-o categorie la dimensiunea totald a esantionului (de exemplu, 879/1434). In
aceste conditii, frecventele relative sunt de obicei exprimate prin raportare la intreg
sau la unitate. In RStudio, comenzile pentru determinarea frecventei relative sunt

urmatoarele:

###Calculam procentul pentru categoria "neincredere"###
(879/esantion_marime) *100

## [1] 61.29707

### Calculam proportia pentru categoria "neincredere"###
879/esantion_marime

## [1] 0.6129707

3 O alta modalitate de a determina marimea esantionului este identificarea acestei informatii
din fereastra Global Environment din programul RStudio.
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Observam ca aproximativ 61% (sau 0.612)% din raspunsuri corespund
respondentilor care nu au incredere in partidele politice. In acest caz, 61,29% (sau .612)
inseamna ca mai mult de jumatate din toate rdspunsurile sunt in categoria celor care
nu au incredere. Importanta substantiala a frecventelor relative depinde de numarul
de categorii din variabild. In cazul de fats, avem trei categorii de raspunsuri. Daci
raspunsurile au fost distribuite aleatoriu pentru celelalte doud categorii, ne asteptam
sd avem aproximativ 20% in fiecare categorie. Stiind asta, rezultatul de 61% sugereaza

cd aceasta este o categorie de raspuns destul de populara.

RStudio permite, de asemenea, calcularea proportiilor fiecdrei categorii a unei
variabile prin utilizarea functiei prop.table(). Pentru a aplica aceasta functie trebuie sa
salvam rezultatele frecventelor relative intr-un obiect nou si apoi functia prop.table()
va folosi acel obiect pentru a calcula proportiile. Retinem ca trebuie sa folosim extensia
,,.tbl” cand denumim noul obiect. Acest lucru serveste ca un memento pentru RStudio
cd acest obiect special este un tabel. Cand executdm comenzi ca aceasta, ar trebui sa
observam cd noul obiect apare in fereastra Global Environment. Comenzile pentru

calcularea frecventelor relative in RStudio sunt urmatoarele:

### Salvam tabelul de frecvente intr-un obiect nou numit "poorAid.tbl" ###
trstprt.tbl <- table(dataset_exemplugtrstprt)

### Cream un tabel de proportii folosind continutul tabelului de
frecventet##
prop.table(trstprt.tbl)

## 1 2 3
## 0.61297071 0.30892608 0.07810321

4 Atentie, de cele mai multe ori programele statistice au setate in mod automat standarde
folosite 1n litratura anglo-saxona, in care separatorul zecimal este punctul ,, . 7, si nu virgula ,, , ”.
Putem modifica aceste setdri din optiunile programelor, astfel incat virgula sa fie folosita ca separator
zecimal, iar punctul separator al sutelor, dar, in acest caz trebuie sa folosim si sa raportam in mod
constant valorile In acelasi mod. Dacd, insd, publicdm rezultatele In jurnale sau carti in limba engleza,
separatorul zecimal este punctul iar cel de grupare a sutelor este virgula.
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O metoda mai rapidd prin care putem obtine tabelul frecventelor relative in
RStudio este folosirea functiei freq(), furnizatd de pachetul descr (Aquino et al. 2021).
Acest pachet ofera mai multe instrumente pentru efectuarea analizei descriptive.
Pentru obtinerea tabelului de frecvente relative in RStudio trebuie sa aplicam

urmatoarea linie de cod:

###Incarcam pachetul necesar obtinerii frecventelor relative##i#

library(descr)

###Furnizam un tabel de frecvente, dar nu un grafic###
freq(dataset_exemplugtrstprt, =F)

## dataset exemplu$trstprt

#it Frequency Percent

## 1 879 61.30

#it 2 443  30.89

## 3 112 7.81

## Total 1434 100.00

Observam cd prin aceastd linie de cod am obtinut toate informatiile furnizate in
tabelele anterioare, plus o serie de informatii suplimentare. De asemenea, tabelul
generat prin functia freq() transpune rezultatele intr-o maniera mult mai organizata.
Astfel, Tabelul 3.2 de mai sus poate fi completat prin addugarea unei coloane cu

frecventele relative dupa cum urmeaza:

Tabel 3.3 Distributia frecventelor absolute si relative pentru variabila trstprt

Categoriile variabilei trstprt Frecventa absoluta (f) Frecventa relativa (%)
Neincredere (1) 879 61.30%
Incredere medie (2) 443 30.89%
Incredere totali (3) 112 7.81

Total 1434 100.00%
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Utilitatea informatiilor obtinute prin intermediul tabelor de frecvente poate fi
maximizata prin prezentarea unor grafice univariate (de exemplu, diagrame cu bare
si histograme). Graficele univariate nu doar completeaza informatiile obtinute prin
tabelele de frecvente, dar ofera si o vizualizare a informatiilor ceea ce faciliteaza
interpretarea informatiilor. Vizualizarea grafica a datelor ajutd la contextualizarea
rezultatelor, oferind consumatorului cercetdrii o perspectiva suplimentara asupra
constatarilor statistice. In baza frecventelor prezentate mai sus pentru variabila trstprt,
vom reprezenta informatiile sub forma unor diagrame cu bare, a unor histograme si a

unor boxplots.

3.2.1.2. Diagrame cu bare

Diagramele cu bare (in englezd bar charts) sunt grafice simple care rezuma
distributia valorilor variabilelor categorice. Numele categoriilor pot fi identificate pe
axa orizontala, chiar sub barele verticale; numerele de pe axa verticald indicd numarul
(sau procentele) din cazuri (indivizi); iar Inaltimea fiecdrei bare reprezinta numarul
(sau procentul) de cazuri pentru fiecare categorie. Este important sa precizam ca axa

orizontald reprezinta diferente categoriale, nu distante cantitative intre categorii.

In RStudio, codul de mai jos este folosit pentru a genera diagrama cu bare
pentru variabila trstprt, variabila care masoara nivelul de incredere in partidele
politice. Important de retinut este faptul ca functia barplot() foloseste tabelul de
frecvente salvat anterior cu denumirea de poorAid.tbl, sinu numele variabilei asa cum
il avem in setul de date. Astfel, diagramele cu bare sunt reprezentarea grafica a datelor

brute dintr-un tabel de frecvente.

###Plotam distributia de frecvente pentru variabila trstprt###
barplot(trstprt.tbl)
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Figura 3.1 Distributia de frecvente pentru variabila trstprt (increderea in partide)
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Realizarea vizualizarilor grafice este un proces care consumad timp, intrucat
informatiile transmise prin intermediul instrumentelor grafice trebuie prezentate intr-
o manierd usor de inteles pentru publicul larg. Astfel, plecand de la graficul din Figura
3.1 am realizat o serie de modificdri prin intermediul carora informatiile prezentate de
diagrama cu bare pot fi cu usurinta intelese de cei care citesc rapoartele cercetarii

noastre.

###Plotam distributia de frecvente pentru variabila trstprt dar cu
etichetele modificate pentru claritate ###

barplot(trstprt.tbl,

names.arg=c("Neincredere", "Incredere medie", "Incredere"),

xlab= "Cat de multa incredere aveti in partidele politice din tara dvs.?",
ylab= "Numarul de cazuri”,

main= "Nivelul de incredere in partidele politice")
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Figura 3.2 Distributia de frecvente pentru variabila trstprt (increderea in partide) cu etichete
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Sa presupunem ca vrem sa comparam nivelul de incredere al cetatenilor in
partidele politice (trstprt), cu nivelul de incredere in politicieni (trstplt). Deoarece nu
am salvat continutul tabelului de frecvente original pentru aceastd variabila intr-un
obiect nou, putem insera precizarea table(dataset_exempluS$trstplt) in comanda
barplot():

###Plotam distributia de frecvente pentru variabila trstplt###

barplot(table(dataset exemplu$trstplt),
=c("Neincredere", "Incredere medie", "Incredere"),
="Cat de multa incredere aveti in politicienii din tara dvs.?",
="Numarul de cazuri",
="Nivelul de incredere in politicieni")
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Figura 3.3 Distributia de frecvente absolutd pentru variabila trstplt (increderea in politicieni)
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De asemenea, putem reprezenta grafic nu doar frecventele absolute, ci si
frecventele relative. Astfel, pentru reprezentarea frecventelor relative putem indica

programului RStudio sa foloseascd tabelul de proportii ca intrare si sa schimbe in

consecinta eticheta axei y:
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Figura 3.4 Distributia de frecvente relativd pentru variabila trstprt (increderea in partide)
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Observam ca informatiile vizualizate prin intermediul diagramelor cu bare
respecta informatiile furnizate de tabele de frecvente realizate la subcapitolul 3.2.1.1.
Important de mentionat este ca atunci cand comparam grafic nivelul de incredere in
partidele politice (Figura 3.2 si 3.4) cu nivelul de incredere in politicieni (Figura 3.3)
observam ca Increderea in politicieni este mai mare ca increderea in partidele politice

in termeni de frecvente absolute.

3.2.1.3. Histograme

Histogramele sunt utilizate pentru a rezuma vizual distributia de frecvente a
variabilelor cantitative (de interval si de rapoarte). Ele ofera o interpretare vizuala a
datelor numerice, aratind numarul de puncte de date care se incadreaza intr-un
interval de valori. Histograma este similara unei diagrame cu bare verticale. Cu toate
acestea, o histogramd, spre deosebire de diagrama cu bare verticale, nu dispune de
spatii intre bare, ci ea reflecta caracterul continuu al informatiilor furnizate de

variabilele cantitative. Mediana, media si dispersia datelor pot fi, de asemenea,
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ilustrate printr-o histograma. In plus, histograma poate afisa valorile aflate exterior

tiparului de distributie (in engleza outliers).

Sa presupunem cd vrem sd afldm distributia varstei respondentilor din
esantionul studiat si sd o reprezentam grafic. Astfel, In RStudio vom utiliza

urmatoarea linie de cod:

###Histograma varstelor#i##
hist(dataset_exemplu$agea,
="Varsta in ani",
="Numar respondenti”,
="Histograma distributiei varstei respondentilor™")

Figura 3.5 Histograma vdrstelor
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Intuitiv, observam ca cei mai multi respondenti au o varsta cuprinsa intre 30 si
60 de ani, iar dintre acestia cea mai mare distributie se afla la cei cu varsta cuprinsa

intre 40 si 50 de ani.

Pentru a observa mai bine distributia datelor putem folosi si o diagrama a

densitatii datelor. Astfel, prin generarea unei linii care uniformizeaza deniveldrile



B 3. Metode de analiza cantitativa

121

histogramei putem observa forma distributiei. Diagramele de densitate pot fi utilizate

impreuna cu histogramele sau independent acestora.

Addugarea de diagrame de densitate la histograme este destul de simpla,
folosind functia lines(). Aceasta functie poate fi utilizatd pentru a adduga multe tipuri

diferite de linii la graficele existente. Pentru variabila noastra, ar ardta astfel:

####Histograma varstelor###

hist(dataset exemplugagea,
="Varsta in ani",
="Histograma distributiei varstei respondentilor",
=T) ###Utilizam densitatile de probabilitate pe axa verticala#i##

###Suprapunem o diagrama de densitate pe histograma###
lines(density(dataset_exemplufagea), lwd=3) #modificam grosimea liniei

Figura 3.6 Histograma virstelor si linia densititii
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De asemenea, putem vizualiza graficul densitdtii separat de histogramsg,

folosind functia plot():
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###Generam o diagrama de densitate fara histograma#i##
plot(density(dataset_exemplugagea),

="Varsta in ani",

="Histograma distributiei varstei respondentilor",

=3)

Figura 3.7 Diagramd de densitate fard histogramd
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Aspectul digramelor cu bare si a histogramelor simple poate fi transformat
printr-o serie de functii de baza din RStudio, precum si prin utilizarea unui pachet
numit ggplot2 (Wickham 2016). Functiile pachetului ggplot2 permit realizarea unor
grafice mai complexe pe care le vom exemplifica in Capitolul 6. ins3, la acest moment,
putem aplica la functiile plot(), hist() si barplot() trei argumente esentiale care vor

oferi imbunatatiri vizuale semnificative graficelor noastre si anume:

a“a

col = este argumentul folosit pentru a alege culoarea barelor. Gri este
culoarea implicitd, dar putem alege alta culoare. Pentru a vedea o lista cu toate culorile

disponibile in R, tastam colors() la promptul din fereastra consolei.

horiz =T este argumentul folosit daca dorim sa intoarcem o diagrama cu bare,

astfel incat barele sa se transforme 1n bare orizontale.
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breaks = este argumentul utilizat intr-o histograma pentru a modifica numarul

de bare utilizate pentru afisarea datelor.

Graficele de mai jos adauga o parte din aceste informatii la graficele pe care le-

am realizat mai sus.

###Histograma varstelor#iit

hist(dataset exemplugagea,

xlab="Varsta in ani",

ylab="Numar respondenti”,

main="Histograma distributiei varstei respondentilor”,

col = "deepskyblue4”, #exemplificam folosind culoarea albastru#
breaks = 5) #folosim doar 5 categorii

Figura 3.8 Histograma virstelor (schimbarea culorii)

Histograma distributiei varstei respondentilor

400
1

Numar respondenti

100
1

20 40 60 80

Varsta in ani

Pentru a inversa dispunerea barelor din verticald in orizontala vom aplica

urmatoarea functie:

##ttInversam barele din vertical in orizontal##
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barplot(prop.table(trstprt.tbl),

names.arg=c("Neincredere”, "Medie", "Incredere"),

xlab="Cat de multa incredere aveti in partidele politice din tara dvs.?",
ylab="Numarul de cazuri”,

main="Nivelul de incredere in partidele politice",

horiz=T, #Plotam barele pe orizontala

col="deepskyblued") #exemplificam folosind culoarea albastru

Figura 3.9 Distributia de frecvente pentru variabila trstprt (inversarea dispunerii barelor)
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Cat de multa incredere aveti in partidele politice din tara dvs.?

Tabelele de frecvente simple, diagramele cu bare si histogramele pot oferi o
serie de informatii esentiale referitoare la distributia datelor. Uneori, aceste informatii
pot indica potentiale erori in codificarea sau colectarea datelor, dar in mare parte sunt
utile procesului de familiarizare cu datele. Realizarea acestei analize preliminare prin
aplicarea instrumentelor grafice oferd cercetdtorilor un nivel ridicat de intelegere
asupra datelor care este esential pentru realizarea unor analize statistice si grafice

complexe.
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3.2.2. Tendinta centrala a datelor

In continuare vom discuta despre tendinta centrala a datelor (in engleza central
tendency). Pe langa distributia de frecvente a datelor, putem produce o analiza
univariatd cu ajutorul unor parametri calculati pe baza de date, prin care incercam sa
surprindem distributia informatiilor dintr-o variabila printr-un singur numadr sau
observatie. Un asemenea tip de informatie este cel oferit de indicatorii tendintei
centrale, prin care putem reduce intreaga distributie a valorilor pe care le iau indivizii
(unitatea de analizd) pe o variabila la o singura valoare numerica capabila sa rezume
si sd ne arate care este, in general, distributia tuturor valorilor acelei variabile. Media
ia valoarea care se obtine impartind suma valorilor tuturor indivizilor din populatie
la numarul acestora. Ea ilustreaza nivelul general al valorilor unei caracteristici si se

calculeaza conform formulei de mai jos.

X

(4)

unde: X este media, x; reprezintd valoarea variabilei pe care o ia observatia i, N
este numadrul total de observatii, X (sigma) este simbolul folosit pentru a indica o
sumd. In cazul in care media trebuie calculati pe baza unui tabel de frecvente, putem
folosi formula alternativa, prin care multiplicam valoarea categoriei cu frecventa de

aparitie a categoriei.

k
j=11i%

X =
N

(5)

unde: k este numarul de categorii (valori) ale variabilei, f; reprezinta frecventa
de aparitie a categoriei j, x; este valoarea categoriei j, N este numarul total de

observatii.

Cu totii am intalnit un asemenea indicator atunci cand in scoald ne calculam la

sfarsitul fiecdrui semestru sau trimestru media pentru fiecare materie studiata, apoi
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media generala anuald. Asadar, media (aritmetica) este un asemenea indicator pe care
il putem calcula pentru variabile continue precizate pe niveluri de madsurare
cantitative (de interval sau de rapoarte). Ne amintim, de asemenea, ca o nota
discordanta in raport cu notele tipice pe care le obtineam la o materie, putea
distorsiona media, in sus sau in jos, pozitiv sau negativ. Astfel, o nota de 4 ne scadea
mult aceastd medie, desi mai aveam doua-trei note de 8, 9 sau 10, in vreme ce o nota
de 10 ne putea ajuta sa ne crestem semnificativ media, desi mai aveam doua note
foarte proaste, cum ar fi 4. Un alt exemplu sugestiv este acela in care intr-o firma avem
un angajat cu un salariu lunar de 10.000 RON, iar alti cinci angajati cu salariul minim
pe economie (3.000 RON, la nivelul din ianuarie 2023). Media ne va oferi o imagine
distorsionatd privind distributia generald a salariilor. Am putea In mod fals sa
concluzionam cd, in medie, angajatii din aceasta companie au un salariu cu 38% mai
mare decat salariul minim pe economie. Putem, asadar, concluziona ca media este
influentata si distorsionatd de valorile extreme, ceea ce nu ne ajutd sa intelegem

individul tipic sau distributia generala a valorilor variabilei.

In RStudio comanda pentru a calcula media aritmetica este urmatoarea:

mean(dataset exemplu$trstprt)
## [1] 1.465132

Observam, astfel, ca media aritmetica pentru variabila trstprt este de 1.46 fapt
care ne indicd cd majoritatea respondentilor se afla intre categoria de neincredere si

Incredere medie.

Pentru a scdpa de distorsiunile produse de cazurile extreme (outliers), putem
calcula mediana (in engleza median). Ea este o masurd a tendintei centrale folosita
atunci cand avem variabile ordinale, de interval sau de rapoarte, neputand fi calculata
pentru variabile aflate la nivel de masurare nominal. Mediana reprezintd valoarea pe
care o ia individul de mijloc (cel care are in stanga lui tot atatea unitati cate are si in

dreapta sa). Mediana este foarte utila pentru a ilustra tendinta centrald a datelor,
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deoarece ea nu este influentatd de valorile extreme. O putem calcula folosind formula

simpld de mai jos.

Me ==-+1
(6)
Atunci cand avem intervale, putem folosi formula de mai jos.
N
57 nc
Me=1l+=——XL
n
(7)

unde: | este limita inferioara a intervalului care contine mediana, N este
numarul total de observatii, nc este frecventa absoluta cumulatd a tuturor categoriilor
care preced intervalul ce contine mediana (adica numarul de observatii care iau valori
mai mici decat ), n este frecventa intervalului care contine mediana, iar L este

largimea sau mdrimea intervalului care contine mediana.

In RStudio putem afla mediana valorilor unei variabile folosind urmatoarea

linie de cod:

median(dataset exemplu$trstprt)
# [1] 1

Pentru variabilele aflate pe nivelul de masurare nominal nu putem calcula nici
unul dintre acesti indicatori ai tendintei centrale, nici mediana, nici media, deoarece
codurile numerice folosite pentru a identifica fiecare categorie definita de variabila
nominal nu au nici un sens matematic. In plus, aceste categorii pot fi permutate, ceea
ce, ipotetic, ar conduce la schimbarea valorii unui asemenea indicator al tendintei
centrale, in realitate datele oferindu-ne aceleasi informatii, neschimbate. De aceea,
singurul indicator al tendintei centrale pe care il putem calcula si analiza pentru
variabilele nominale este valoarea modala (in engleza mode). Ea este valoarea ce

caracterizeaza individul tipic, deci o Intalnim cel mai frecvent in baza de date. Cele
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mai multe cazuri, situatie numitd si pluralitatea cazurilor, iau aceasta valoare.
Pluralitatea cazurilor este, de exemplu, folositd in cazul alegerilor pentru primarii din
Romania, din 2016 pand in prezent, unde formula electorala folositd pentru a identifica
numadrul minim necesar de voturi pentru a castiga alegerile pentru functia de primar
este pluralitatea n; + 1, unde n; reprezinta numarul de voturi obtinut de al doilea
candidat in ordinea voturilor. Intr-un mod similar putem identifica frecventa minima
pe care o valoare a unei variabile trebuie sa o ia pentru a afirma cd ea este valoarea
modala sau tipicd a acelei variabile de interes. Valoarea modala poate fi identificata,
prin urmare, ca fiind valoarea cea mai frecventa in randul indivizilor. Este posibil ca
unele variabile sa fie bimodale sau plurimodale, atunci cand mai multe categorii au

un numadr egal de indivizi (cazuri).

In cazul in care valoarea modala se calculeaza pentru valori grupate, putem

folosi formula:

fith
(fi = fi-) + (fi = fi2)

MO:li+hi

(8)

unde [; reprezinta limita inferioara a intervalului modal, h; este marimea
acestui interval, f; este frecventa intervalului modal, f;_; este frecventa intervalului
care preceda intervalul modal, iar f;_, este frecventa intervalului care succeda

intervalul modal.

Individul tipic poate fi observat intr-o diagrama cu bare, deoarece va fi cea mai
inalta bara din grafic. Pentru graficul care aratd nivelul de incredere in exemplul
aplicat din Figura 3.2 putem afirma ca modulul datelor este categoria neincredere,
adica valoarea 1 asa cum avem definit numele categoriei in setul de date si in Figura
3.1.
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3.2.2.1. Reprezentarea grafici a tendintei centrale cu ajutorul

boxplots

Similar diagramelor cu bare si a histogramelor sunt si graficele de tip boxplot.
Acest tip de grafic este foarte util in reprezentarea grafica a indicatorilor care descriu
tendinta centrala a datelor, dar si atunci cand vrem sda comparam doud sau mai multe
grupuri. Sa presupunem cd vrem sa reprezentam grafic indicatorii tendintei centrale
pentru variabilele trstprt (increderea in partidele politice), vote (participarea si ultimele
alegeri) si stfdem (nivelul de satisfactie cu democratia) in functie de variabila care
descrie varsta respondentilor (agea). In termeni grafici, vrem si reprezentim pe axa X
variabila de interes (trstprt, vote, stfdem), iar pe axa Y variabila in functie de care sunt
raportate variabilele de pe axa X, In cazul nostru agea. Comanda in RStudio pentru a

crea un grafic de tip boxplot este urmatoarea:

### Boxplot care indica nivelul de incredere in functie de varsta ###
boxplot(agea~trstprt,data=dataset_exemplu,

names = c("Neincredere", "Incredere medie", "Incredere"),

col = c("lightgray", "goldenrod3", "deepskyblue4"),

xlab = "Nivelul de incredere",
ylab = "Varsta",
main = "Nivelul de incredere in partidele politice dupa varsta")

Figura 3.10 ilustreaza graficul rezultatului liniei de cod de mai sus. Cum
interpretidm acest tip de reprezentare grafici? Inainte de toate trebuie sd intelegem ce
semnificd fiecare element al graficului. Linia ingrosatd de pe fiecare culoare a
categoriilor variabilei noastre reprezintd mediana sau punctul de mijloc. Casetele
colorate reprezintd intervalul intercuartilic (IQR) care include mijlocul a 50% din date.
Cuartilele impart distributia in 4 grupuri egale (25% din total, fiecare). Mediana
reprezintd cuartila a doua sau bara de mijloc a casetei colorate. Celelalte doua linii
subtiri din partea de sus si de jos denota intervalul sau amplitudinea distributiei

valorilor (nivelul minim si nivelul maxim), iar valorile care ies din acest interval
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(outliers) sunt reprezentate de un cerculet aflat deasupra sau dedesubtul liniilor care

indicd valoarea maxima si minima a datelor noastre.

Figura 3.10 Nivelul de incredere in partidele politice dupd vdrstd

Nivelul de incredere in partidele politice dupa varsta
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Acum ca am inteles ce reprezintd fiecare element al graficului, sd incercam sa
interpretdm informatiile oferite. Observam cd datele sunt prezentate pe fiecare
categorie in parte a variabilei de interes, iar varsta medie a fiecdrei categorii este 45 de
ani. Din grafic putem aprecia ca respondentii care nu au incredere in partidele politice
se afld in categoria de varsta cuprinsa intre aproximativ 38 si 53 de ani, In timp ce cei
care au incredere au o varstd cuprins intre 40 si 50 de ani. In continuare, vom prezenta
comenzile pentru celelalte doua variabile pentru care vrem sa obtinem o reprezentare

grafica a tendintei centrale, si anume variabilele vote si stfdem.

###Boxplot care indica participarea la alegeri in functie de varsta###
boxplot(agea~vote,data=dataset_exemplu,

names = c("Da", "Nu"),

col = c("goldenrod3", "deepskyblued"),
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xlab = "Participare la vot",
ylab = "Varsta",
main = "Rata de participare la vot dupa varsta")

Figura 3.11 Rata de participare la vot
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###Boxplot care indica nivelul de satisfactie in functie de varsta###

boxplot(agea~stfdem,data=dataset_exemplu,

names = c("Nesatisfacut"”, "Neutru", "Satisfacut"),

col = c("lightgray", "goldenrod3", "deepskyblue4"),

xlab = "Nivelul de satisfactie",

ylab = "Varsta",

main = "Nivelul de satisfactie cu democratia dupa varsta")

131
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Figura 3.12 Nivelul de satisfactie cu democratia
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3.2.3 Dispersia datelor

Analiza preliminard a datelor constda si in determinarea dispersiei datelor
analizate. Aceasta dispersie poate fi examinata doar pentru variabilele aflate pe nivel
de masurare de interval sau de rapoarte, nu si pentru variabilele calitative. Pentru a
face acest tip de analiza vom folosi indicatori sau masuri de dispersie. Acestia mai
sunt numiti si indicatori de variatie sau de Imprastiere, si ne ajutda sa imbogatim
informatia pe care ne-o oferd indicatorii tendintei centrale. Indicatorii de dispersie
masoara gradul de imprastiere a indivizilor (cazurilor) in cadrul seriei de valori pe
care acestia le iau. Acesti indicatori sunt extrem de utili, deoarece ne ofera o imagine
asupra caracterului omogen sau eterogen al populatiei / esantionului studiat (Rotariu
et al. 1999, 49). Printre cele mai des folosite metode pentru a calcula dispersia datelor
amintim amplitudinea sau intervalul valorilor (in engleza range), abaterea
intercuartild (interquartile range), abaterea medie de la medie, varianta (variance),

abaterea standard (in engleza standard deviation), coeficientul de variatie, si doi
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indicatori ai formei distributiei, cel de asimetrie sau alungire (skewness) si cel de

aplatizare sau boltire (kurtosis).

Amplitudinea (sau marimea intervalului) este indicatorul care arata diferenta
dintre valoarea maxima si valoarea minima a variabile analizate. Notele pe care un
elev le poate primi in sistemul de Invatdmant romanesc au o amplitudine maxima de
9 (10-1).

Inainte de a calcula amplitudinea in RStudio, trebuie sa parcurgem doi pasi: (1)
sa calculam cea mai mica valoarea existenta in variabila analizata si (2) sa calculam
cea mai mare valoare existenta in variabila de interes. Ulterior, pentru a determina
valoarea intervalului de amplitudine vom face diferenta dintre valoarea maxima si

valoarea minima.

### calculam cea mai mica valoare ###
min(dataset_exemplugtrstprt)
## [1] 1

### calculam cea mai mare valoare ##it
max (dataset_exemplugtrstprt)
## [1] 3

### calculam intervalul valorilor ###
max(dataset exemplugtrstprt)-min(dataset exemplugtrstprt)
# [1] 2

Deoarece amplitudinea este influentata de valorile extreme, putem apela la un
alt indicator care are la baza ordonarea cazurilor in functie de valorile luate de acestea.
Aceasta este abaterea intercuartila si reprezinta diferenta dintre cuartila a treia (Q3),
ce reprezintd nivelul pana la sunt 75% dintre cazuri, si cuartila intai (Q1), ce reprezinta
nivelul pand la care avem 25% din distributia cazurilor ce iau valori pe acea variabila.
Ne amintim cd mediana este egald cu a doua cuartila (Q2), ce reprezinta 50% din
cazuri, in vreme ce cuartila a patra (Q4) reprezinta totalul cazurilor. Abaterea

intercuartild are avantajul ca nu este influentata de valorile extreme.
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Putem avansa in evaluarea gradului de dispersie a valorilor variabilei si putem
incerca sd identificim modul in care valoarea luatd pe variabila de fiecare individ este
comparabild cu o alta valoare (de exemplu valoarea individului tipic), calculand astfel
o abatere medie de la 0 anumita valoare. De exemplu, putem raporta valoarea fiecarui
individ (observatia) la valoarea medie a distributiei. Acest indicator poarta numele de
abatere de la medie si reprezintd diferenta dintre valoarea pe care o ia respectiva

observatie si media variabilei.
A= x;—Xx
9)

unde x; reprezintd valoarea individului i din distributia variabilei, iar %

reprezinta media acelei distributii.

Putem calcula media acestor abateri de la medie:

Yiz1(x; — X)

n

A=

(10)

Ins3, putem constata ci suma tuturor abaterilor individuale de la medie este
egala cu 0:

n

Z(xi—fc)=0

i=1
(11)

De aceea, folosim suma valorilor absolute (in modul) ale abaterilor individuale
de la medie (iar indicatorul obtinut poartd numele de abaterea medie absoluta) sau
folosim suma patratelor acestor abateri (un indicator pe care il numim variantd).
Varianta este, prin urmare, patratul abaterii de la medie sau abaterea medie patratica
de la media grupului (sau esantionului) pe care il analizam. Ea ne arata cat de departe
se afla iIn medie fiecare valoare din distributie fata de media distributiei. Dat fiind ca
variabilele pot mdsura caracteristici extrem de diverse, fiecare avand propria unitate
de masura de exemplu, varsta mdsurata in ani, greutatea masurata in kilograme,

venitul masurat in ROL, venitul masurat in RON), este dificil sd interpretdm varianta,
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raportandu-ne la distributia valorilor unei variabile si la esantion sau populatie.
Varianta nu are o valoare standard comparabila, ci variazd In unitati de masura
(Rotariu et al. 1999, 53-58).

1n

2 _ 22

o —né (x; = %)
i=1

(12)

In cazul in care o calculdm pentru un esantion, nu pentru o populatie, varianta
poate fi calculatd cu o corectie n-1, unde n este marimea esantionului (Agresti si Finlay
2014, 48, 118-19), pe care o vom folosi si in cazul abaterii standard (conform formulei

14 de mai jos).

1 n
o? = — 1Z(Xi — x)?
=1

(13)

Daca extragem rddacina patratd din valoarea variantei, obtinem un alt indicator
important, numit abaterea standard sau deviatia standard. Aceasta masoarda modul
in care valorile sunt distribuite (se abat) In jurul mediei si marimea acestor abateri de
la medie. Intr-o distributie normals, cum este cea a mediilor esantioanelor aleatoare
extrase succesiv dintr-o populatie, aproximativ 68% dintre valori se vor afla la plus /
minus o abatere standard de la medie, iar aproximativ 95% dintre valori se vor afla la
plus / minus doud abateri standard de la medie, iar aproximativ 99% dintre valori se
vor afla la plus / minus trei abateri standard de la medie (Sandu 1992, 205). Abaterea
standard creste pe masura ce valorile pe care le iau observatiile se abat mai mult de la
medie. De asemenea, abaterea standard se caracterizeaza prin constantd atunci cand
transformam datele pentru care ea este calculata folosind operatiuni de inmultire sau
impadrtire la un numar constant. Nu in ultimul rand, abaterea standard nu este afectata
de adunarea sau scdderea unui numar constant la valorile pe care le iau observatiile

din datele pentru care calculam indicatorul abaterii standard (Rotariu et al. 1999, 56).
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n
1
0O =40°= mzl(xl’ —.92')2
i=

(14)

Un alt indicator important pentru estimarea omogenitatii sau eterogenitatii
distributiei datelor este coeficientul de variatie. Acesta reprezinta raportul dintre
abaterea standard si media variabilei. Este util in compararea variatiei a doua variabile
masurate in acelasi esantion sau populatie si ne va permite sa afirmam cd o populatie
este mai omogend pentru caracteristica A decat pentru caracteristica B. Cu ajutorul
variantei sau al abaterii standard asemenea comparatii nu ar fi posibile deoarece ambii
indicatori sunt masuri dimensionale si preiau unitatea de masurata a caracteristicii
pentru care au fost calculati. Am compara mere cu pere. De aceea, folosim coeficientul

de variatie, calculat astfel:

CV =

=l Q

(15)

In stransi legitura cu gradul de omogenitate sau de eterogenitate al
observatiilor pe variabila, este foarte important sa observam si sa masuram forma
distributiei observatiilor. Aceasta poate fi facutd cu ajutorul a doi indicatori:
indicatorul de asimetrie sau alungire, uneori numit si oblicitate (skewness) si cel de

boltire (kurtosis).

Alungirea sau asimetria se refera la gradul in care distributia observatiilor fata
de medie este simetricd. Aceasta poate fi pozitiva, atunci cand distributia este alungita
la dreapta, sau negativd, atunci cand alungirea distributiei este spre stanga. Indicatori
mai mari de +1 si mai mici de -1 indicd mai degraba o distributie alungita. Asimetria
ne ofera si o imagine asupra pozitiei celor trei indicatori ai tendintei centrale. Atunci
cand o distributie este alungitd la dreapta media este mai mare decat mediana care ,
la randul ei, este mai mare decat valoarea modala. Intr-o distributie alungiti la stinga
media este mai mica decat mediana, care este mai mica decat valoarea modala (Rotariu
et al. 1999, 60-61).
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e (g — x)3

asimetria(X) = 3
no

(16)

Aplatizarea sau boltirea unei distributii ne ofera informatii privind gradul in
care distributia variabilei analizate prezintd cazuri deviante (outliers). Boltirea poate fi
redusa (de regula cu valori mai mici decat -1), numita platicurtica (dacd avem putine
cazuri deviante), sau ridicata (de reguld cu valori mai mari de +1), numitd si
lepticurtica (daca avem mai degraba multe cazuri deviante).

Yiza (g — %)

boltirea(X) = T -3

(17)

In RStudio putem calcula abaterea standard cu ajutorul comenzii:

sd(dataset_exemplu$trstprt)
## [1] ©.6366108

Pentru a ne putea folosi de indicatorii tendintei centrale si ai dispersiei unei
distributii in intelegerea in ansamblu a datelor noastre, este bine ca aceste rezultate sa
fie integrate intr-un tabel ce raporteaza indicatori ai statisticii descriptive. Multe dintre
articolele si cartile care raporteaza analize empirice includ aceste tabele. Pentru a
obtine un tabel cu date descriptive in RStudio vom folosi urmatoarea functie din
pachetul psych (Revelle 2022), care trebuie instalat si incdrcat in sesiunea de lucru

deschisa.

library(psych)

Ulterior, vom aplica codul de mai jos pentru a calcula doar indicatori

descriptivi pentru anumite variabile din setul nostru de date:



B 3. Metode de analiza cantitativa

138

###tabel de statistica descriptiva doar pentru categoriile unei variabile###
describe(dataset_exemplu)
describeBy(dataset_exemplu, =dataset_exemplugtrstprt)

De asemenea, putem alege sa calculdm doar statisticile descriptive pentru

anumite variabile din setul nostru de date:

describe(dataset exemplu[ , c('trstprt', stfeco, ‘'agea')], =TRUE)
H#it vars n mean sd min max range se

## trstprt 1 1434 1.47 0.64 1 3 2 0.02

## stfeco 2 1434 1.81 0.73 1 3 2 NA

## agea 3 1434 44.48 11.73 16 84 68 NA

O alta functie pe care o putem folosi pentru a integra rezultatele statisticilor

descriptive este functia summary().

summary (dataset exemplu)

Tabelul de iesire al rezultatelor statistice poate fi salvat folosind pachetul
stargazer (Hlavac 2022).

library(stargazer)

statistica_descriptiva <- describe(dataset_exemplu[ , c('trstprt’, stfeco,
'agea')], =TRUE)

##t#generare tabel statistica descriptiva in html###
stargazer(statistica_descriptiva, ="html", ="tabel descriptiv.htm")

Tabelul generat de functia stargazer() in format “html” poate fi editat si

transpus in Microsoft Word sau alte programe de editare continut dupa cum urmeaza:
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Tabel 3.4 Statisticd descriptivi a variabilelor analizate
Variable N Mean St. Dev. Min Max Range SE.
trstprt 1434 1.47 0.64 1 3 2 0.02
stfeco 1434 1.81 0.73 1 3 2 0.02
agea 1434 44.48 11.73 16 84 68 0.31

In primele doua sectiuni ale capitolului 3 am explorat setul de date, variabilele
si valorile acestora. In continuare, vom discuta despre diferitele modele statistice
(bivariate sau multivariate) pe care le putem utiliza pentru a testa ipoteze si a face

inferente pe baza rezultatelor statistice.

3.3. Analiza bivariata

In capitolul anterior am discutat despre modul in care putem identifica si ilustra
caracteristici parametrice ale datelor noastre, analizand variabila cu variabilad. Aceasta
analizd este Insa una descriptiva, deci ne ajuta doar la descrierea fiecarei variabile In
parte. De exemplu, daca aflam din datele pe care le analizdm cda 35% dintre
respondenti nu au incredere in guvern, sau ca rata somajului in Romania a fost de
5,2% in septembrie 2022, iar in alte tari a fost de minim 2,6% si maxim 12,7%, putem
ilustra numeric si grafic aceste informatii. Totusi, ele rdaman una sau mai multe
fotogratfii ale realitatii studiate. Este foarte posibil sd ne punem intrebari mai complexe
decat ,, Cati respondenti au incredere in guvern?” sau ,,Care este somajul in Romania
comparativ cu alte state membre ale UE?”. Astfel, am putea dori sa intelegem ce
determina aceasta variatie a somajului In Uniunea Europeana, ce determina
volatilitatea somajului in fiecare tard, sau de ce nu au incredere romanii in guvern.
Inainte, ins3, de a raspunde la aceste intrebiri, o etap importanta a analizei este aceea

prin care identificim modele in baza de date, si dorim sa vedem daca existd o relatie
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intre variabile, luate doua cate doua, care este intensitatea acestei relatii si care este

directia ei (pozitiva sau negativa).

De exemplu, am putea evalua relatia dintre rata somajului si rata de crestere a
PIB, cea dintre increderea in guvern si increderea in parlament, cea dintre temperatura
exterioara si vanzarile de inghetatd, relatia dintre varstd si gradul de educatie, sau
relatia dintre participarea politica si gradul de informare. In acest capitol vom discuta
despre aceste relatii dintre doua variabile, cunoscute sub numele de relatii bivariate.
In capitolele urmatoare vom discuta despre relatiile multivariate si diverse modele

statistice care se aplicd In analizarea acestora.

Pentru analizarea relatiei dintre doua variabile (sa le numim de exemplu
variabila X, respectiv Y) folosim date pe care le numim date bivariate. Ele ne ofera
valori sau masuratori a doua caracteristici diferite pentru fiecare individ (unitate de
analizd) din esantion sau populatie. Atunci cand analizam relatiile dintre variabile
calitative (dihotomice, nominale sau ordinale), relatia este numita relatie de asociere;
cand insa analizam relatiile dintre doua variabile cantitative (de interval si raportare)
aceasta se numeste corelatie. Existenta unei asemenea relatii perfecte (fie asociere, fie
corelatie) ne permite sa estimam variatia unei variabile (indiferent care din cele doua,
sd spunem ca aici este vorba despre variabila Y) pe baza informatiilor pe care le avem
despre variatia celeilalte variabile (pe care sa o numim variabila X). Cu alte cuvinte,
daca avem o relatie puternica intre aceste douad variabile, cunoscand valorile pe care
indivizii (cazurile despre care culegem informatii) le iau pe variabila X putem reduce

erorile de estimare a valorilor pe care acestia le iau pe cealalta variabila (V).

Acest tip de estimare este un pas foarte important pe care il facem pentru a
intelege modul in care putem explica relatiile cauzale dintre doua sau mai multe
variabile. Ins3, la acest moment al evaludrii relatiei dintre cele doud variabile nu
discutdam despre o relatie de tip cauza-efect, ci doar despre masura in care doua
variabile variaza concomitent. De fapt, aceastd relatie cauza-efect este una mai
degraba teoreticd, decat statisticd, dupa cum vom discuta in sectiunea 3.4. Asocierea
sau corelatia dintre doua caracteristici diferite ale indivizilor (unitatilor noastre de
observatie) poate sa fie pur intamplatoare. De exemplu, daca pe baza unor observatii

constatam ca studentii care iau note mai mari la statistica tind sa aiba parul mai lung,
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am putea spune ca existd un model de relatie intre lungimea parului si nota de la
statisticd, relatie pe care o putem reprezenta grafic sau o putem estima prin indicatori
ai asocierii. Totusi, nu ar fi nici plauzibil, nici logic, sd argumentam cd lungimea
pdrului este o cauzd pentru marimea notei de la statisticd, sau cd marimea parului este
determinatd de mdrimea notei de la statistica. Aceste tipuri de relatii, uneori extrem
de puternice din punct de vedere statistic, sunt numite relatii aparente sau eronate (in
engleza spurious relationship). Chiar daca statistic sunt relatii puternice, ele pot fi insa
pur intimplitoare. Intotdeauna trebuie si raportim aceste analize si concluziile
statistice pe teorie. Dacd nu exista un suport teoretic pentru a explica rational relatia

dintre cele doua variabile, atunci este foarte probabil ca aceasta sa fie una aparenta.

Reprezentarea datelor bivariate poate fi fdcutd numeric, cu ajutorul unor
indicatori capabili sd exprime intr-un singur numar gradul in care exista aceasta
relatie, intensitatea sa si directia relatiei; sau vizual, folosind fie tabele de asociere sau
de contingentd, fie grafice, cu reprezentari vizuale capabile sd prezinte perechea de
valori [X;;Y;] pe care fiecare caz le ia pentru cele doud variabile, X, respectiv Y. O
asemenea reprezentare graficd este cea prin care folosim un grafic cu doua
dimensiuni, in care fiecare punct din grafic reprezinta perechea de valori pe care
individul le ia pentru fiecare din cele doud variabile reprezentate de cele doua
dimensiuni (abscisa, axa OX, sau axa orizontald, respectiv ordonata, axa OY, sau axa
verticald). Aceastd reprezentare produce o diagrama cu puncte, uneori numita nor de

puncte sau grafic de dispersie (in limba engleza scatterplot).

Nici tabelele de asociere, nici analiza grafica nu pot insa sa ne spund cat de
intensd este relatia dintre cele doud variabile analizate. Tabelele de asociere sau de
contingenta pot fi deseori extrem de complexe, de exemplu, atunci cand variabilele
incluse 1n analiza au multe categorii sau sunt continue, deci numdrul de coloane si
randuri este mare, si cand exista o distributie mai degraba eterogena pe celulele
tabelului. Identificarea in aceste tabele a unui model sau a intensitatii relatiei de
asociere devine aproape imposibila folosind doar analiza vizuala. Uneori, atunci cand
relatia nu este una foarte puternicd, reprezentarea graficd nu ne va edifica nici in ce
priveste directia asocierii. Pentru aceste informatii (intensitatea si directia asocierii)

avem nevoie de indicatori care, printr-un singur numadr, sa ne poata indica ambele
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informatii. Astfel, calculam si interpretam indicatori ai asocierii sau corelatiei pe care

1i vom prezenta in sectiunile de mai jos.

In sectiunea 3.3.1 vom exemplifica modul de utilizare a programului RStudio
pentru a determina puterea relatiei de asociere dintre doud variabile nominale si/sau
ordinale, iar In sectiunea 3.3.2 vom exemplifica analiza de corelatie dintre doua

variabile masurate pe nivel de interval sau de rapoarte.

3.3.1. Asocierea

Asocierea reprezintd relatia dintre doua variabile calitative (nominale sau
ordinale). Ea este prezentd atunci cand exista o legatura intre valorile unei variabile si
valorile celeilalte variabile, atunci cand aceste variabile variaza concomitent intr-un
sens pe care il putem identifica din punct de vedere statistic. De exemplu, cand
constatdm ca existd o legatura intre mediul de rezidentd (urban sau rural) si preferinta
de vot pentru un partid. Aceastd asociere poate fi reprezentata printr-un tabel de
contingenta in care sd prezentam distributia valorilor celor doud variabile. Observand

aceasta distributie am putea estima daca existd asociere intre aceste doua variabile.

Pentru inceput putem produce un tabel de contingenta precum tabelul 3.5., care
contine date ipotetice pentru doua variabile calitative (dihotomice, de data aceasta,
prin urmare este un tabel cu doua randuri si doua coloane). Distributiile de frecvente
din acest tabel ne ardta ca avem un numar egal de votanti ai partidului A care locuiesc
in mediul urban si rural. Aceeasi distributie este valabila si pentru votantii partidului
B. In aceastd distributie putem afirma ca nu exist nici o legatura intre distributia
votului pentru partid si distributia indivizilor pe mediul de rezidenta. Numim aceasta
relatie ca fiind una de independenta statistica. Cunoscand mediul de rezidenta al unui
subiect nu putem estima care este preferinta sa de vot: sunt sanse egale de a vota cu
partidul A sau cu partidul B. Cunoscand preferinta de vot a unui subiect, sunt sanse

egale de a estima cd locuieste in mediul urban sau in mediul rural.
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Tabel 3.5 Tabel de asociere — independent statisticd

Rezidenta / Preferintd vot partid Partidul A Partidul B
Urban 200 (50%) 200 (50%)
Rural 200 (50%) 200 (50%)

Un tabel de contingenta ne poate oferi informatii si despre intensitatea sau
directia asocierii. Transformand datele ipotetice din tabelul de mai sus, putem ilustra
in tabelul 3.6 situatia In care identificdm o relatie de asociere intre cele doua variabile
analizate. Astfel, putem observa in distributia datelor ca toate persoanele care voteaza
cu partidul B sunt din mediul rural, in vreme ce doar un sfert din votantii partidului
A locuiesc in mediul rural. Astfel, cunoscand ca o persoana locuieste in mediul rural,
putem spune ca sunt 75% sase sa voteze cu partidul B. Cunoscand ca o persoana
locuieste in mediul urban, putem spune ca sunt 100% sanse sa voteze cu partidul A.
Putem concluziona ca existd o relatie de asociere puternica intre cele doud variabile.
Subliniem, insa, inca o data ca aceasta relatie nu este una cauzala. Identificarea relatiei
de asociere nu ne ajuta sa raspundem la intrebarea in ce mdsurd X este o cauza pentru
Y, sau In ce masura X il determind pe Y. Acest informatii pot fi obtinute folosind

analiza de regresie, despre care vom discuta in sectiunile 3.4 si 3.5.

Tabel 3.6 Tabel de asociere — relatie puternicd

Rezidenta / Preferintd vot partid Partidul A Partidul B

Utban 300 (75%) 0 (0%)

Rural 100 (25%) 400 (100%)
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Un tabel de asociere este cel mai edificator pentru analiza relatiei dintre doua
variabile cu un numar redus de categorii atunci cand avem o relatie perfecta de
asociere pentru variabilele analizate. De exemplu, in tabelul 3.7 avem ilustrarea unei
relatii de asociere perfecta, in care distributia indivizilor pe una dintre variabile este

estimata perfect prin distributia lor pe cealalta variabila.

Tabel 3.7 Tabel de asociere — relatie perfecti

Rezidenta / Preferinta vot partid Partidul A Partidul B
Urban 400 (75%) 0 (0%)
Rural 0 (0%) 400 (100%)

Subliniem inca o data cd in lipsa unei explicatii fundamentate teoretic, orice
relatie intre variabile, chiar daca e perfecta, nu ne aratd cd avem neaparat o relatie de
cauzalitate sau determinare intre variabile. Orice analiza statistica trebuie sa se bazeze
pe teorie (Rotariu et al. 1999, 126).

Asocierea poate fi masuratd si prin coeficienti de asociere. Acestia reprezinta
exprimarea printr-un indicator statistic a calitatii asocierii dintre doua variabile. Pe
langa prezenta sau absenta unei asocieri, coeficientii ne oferd si informatii cu privire
la intensitatea acesteia. Acestia variaza intre 0 si 1 (unde 0 inseamna ca nu exista nici
o relatie, iar 1 inseamna ca exista relatie de asociere perfectd) sau intre -1 si +1 (unde 0
inseamna ca nu existd nici o relatie; -1 Tnseamnad cd exista o relatie negativa perfecta,

iar +1 Inseamna ca exista o relatie pozitiva perfecta).

Coeficientii de asociere pot fi simetrici sau asimetrici (Rotariu et al. 1999, 137).
Cei simetrici trateaza variabilele X si Y simetric fara a diferentia intre cele doua
variabile, in termeni de utilitate a unei variabile pentru a prezice valorile celeilalte
variabile (fara a implica o relatie de cauzalitate, putem reduce aceasta diferentd ca

tiind una intre variabila independenta si variabila dependenta). Coeficientii asimetrici
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diferentiaza Intre variabile din perspectiva prezicerii valorilor unei variabile in functie

de valorile celeilalte variabile.

Pentru variabilele masurate pe nivel nominal, unde, ne reamintim, valorile pot

fi permutate In ceea ce priveste ordinea lor sau pot sd primeascd orice codificare

numericd fara nici un sens matematic, nici mdcar cel de ordine, putem sa calculdm si

sd interpretam doar coeficienti de asociere care identificA prezenta sau absenta,

respectiv intensitatea asocierii dintre variabile. Asocierea dintre doud variabile

nominale poate fi masurata prin aplicarea unor coeficienti de masurare specifici

variabilelor nominale:

Pearson C: este un coeficient simetric care poate lua valori intre 0 si 1.
Reprezinta procentul variatiei maxime posibile a celor doua variabile. Este
o simplificare la nivel nominal a coeficientului de corelatie Pearson r folosit
pentru variabilele cantitative, despre care vom discuta in sectiunea
urmatoare.

Cramer V: este un coeficient simetric care poate fi interpretat ca procent al
maximei variatii posibile a celor doua variabile nominale din analiza.
Variaza intre 0 si 1.

Lambda: este un coeficient asimetric. Variaza intre 0 si 1. Reprezinta
procentul cu care se reduc erorile de predictie a valorilor variabilei
dependente atunci cand cunoastem valorile variabilei independente. Daca
lambda este egal cu 0, atunci cunoasterea valorilor variabilei independente
nu ne ajutd sa estimam valorile variabilei dependente si putem, astfel,
concluziona absenta relatiei intre variabile.

Testul Chi Patrat (Hi Patrat): este un test prin care mdsuram calitatea
asocierii. Acesta se mdsoara pentru a testa ipoteza nuld (de independenta
statisticd), potrivit cdreia nu avem nici o asociere a variabilelor (a coloanelor
si a randurilor in tabelele de contingenta). Chi patrat este utilizat si pentru
a testa dacd doud variabile sunt sau nu asociate. In functie de tipul
variabilelor (nominale, ordinale etc) interpretarea coeficientilor se face
diferit. Testul este folosit atunci cand esantionul este mare si numarul
valorilor din fiecare celulda a tabelului de asociere este mare (de ordinul

zecilor sau sutelor).
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n 2
2 _ (Ol - Al)
X Z A;
L

(18)

unde: 0; reprezinta frecventele observate (numite si frecvente empirice), iar 4;

reprezinta frecventele asteptate (numite si frecvente teoretice).

In continuare vom calcula intensitatea asocierii dintre variabilele ipotezei 1a
care testeazd daca cei care se declara fericiti au mai multa incredere in politicieni.
Prima datda vom aplica testul Chi patrat pentru a testa existenta unei situatii de
independenta statistica intre cele doua variabile. In RStudio trebuie si incircim
pachetul MASS (Venables si Ripley 2002), sa inchidem pachetul dplyr (Wickham et

al. 2022) si sd aplicam urmadtoarele comenzi pentru aplicarea testului Chi patrat.

### Detasam pachetul dplyr si incdrcdm pachetul MASS. ###
detach("package:dplyr")

library("MASS")

### Cream un dataframe din setul de date principal . ###

chi.data <- data.frame(dataset_exemplu$trstplt, dataset_exemplu$happy)

### Credm un tabel cu variabilele necesare. ###
chi.data = table(dataset_exemplu$trstplt, dataset_exemplu$happy)
print(chi.data)

#Hit fericit nefericit neutru
H#it incredere 105 2 19
#Hit incredere medie 312 19 97
#Hit neincredere 623 44 213

### Calculam testul Chi-Square.###
print(chisq.test(chi.data)

## Pearson's Chi-squared test

#H#

## data: chi.data

## X-squared = 9.2655, df = 4, p-value = 0.0548

Testul Chi-patrat are scopul de a testa probabilitatea ca o asociere sa fie
intampldtoare. Se mai numeste si statistica “goodness of fit”, deoarece mdsoara cat de
bine se potriveste distributia observata a datelor cu distributia asteptata daca

variabilele sunt independente. Cum interpretdm rezultatul testului Chi-pdtrat?
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Observam cd obtinem un chi-patrat de 9,2655 si o valoare a lui p aproape de nivelul
de semnificatie de 0,05. In aceste conditii respingem ipoteza nul si concluzionam cé

intre cele doua variabile (trstplt si happy) exista o relatie.

Al doilea pas este realizarea unui tabel de contingenta care sa ne arate daca

exista o asociere semnificativa intre cele doua variabile.

### Incdrcdm din nou pachetul dplyr#it#
library(dplyr)
### Cream un tabel de contingentda intre trstplt si happy###
dataset _exemplu %>%
group_by(trstplt, happy) %>%
tally() %>%
spread(trstplt, n)

## # A tibble: 3 x 4

##  happy incredere " incredere medie’ neincredere
##  <chr> <int> <int> <int>
## 1 fericit 105 312 623
## 2 nefericit 2 19 44
## 3 neutru 19 97 213

O modalitate avansata de a realiza un tabel de contingenta este prin utilizarea
pachetului sjPlot (Liidecke 2022). Aceastda modalitate ofera si rezultatele testului
Cramer’s V care masoard marimea efectului testului chi-patrat. Altfel spus, mdsoara

cat de puternic sunt asociate doua variabile calitative categoriale.

### Incdrcam pachetului sjPLot###

library(sjPlot)

### Credam un tabel de contingentd folosind functia tab_xtab a pachetului s
JPLot###

sjPlot::tab_xtab( dataset_exemplu$happy, dataset exempl
ugtrstplt, "Table Title", TRUE)
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Tabel 3.8 Tabel de contingenti pentru variabilele happy si trstplt

happy trstplt

Neincredere Incredere medie Incredere Total
Fericit 623 312 105 1040
59.9% 30% 10.1% 100%

Nefericit 44 19 2 65
67.7% 29.2% 3.1% 100%

Neutru 213 97 19 329
64.7% 29.5% 5.8% 100%
Total 880 428 126 1434
61.4% 29.8% 8.8% 100%

X2=9,265 df =4 Cramer’s V = 0.057 p = 0.055

Astfel, din cele doua modalitati se poate observa faptul ca nivelul de incredere
in politicieni este mai mare pentru respondentii cu un nivel raportat de fericire mare.
Respondentii nefericiti tind sa aiba mai putina incredere in politicieni. Rezultatele

indica faptul cd relatia este semnificativa statistic la p<0,005.

Asocierea dintre doua variabile nominale se poate realiza si prin aplicarea
testului Goodman Kruskal Lambda. In RStudio vom aplica urmadtoarele comenzi

pentru a aplica testul mentionat:

### Cream un tabel de contingenta intre trstplt si happy#i#
tab <- table(dataset_exemplu$trstplt, dataset_exemplu$happy)
tab

### Incdrcam pachetul DescTools ###
library(DescTools)

### Aplicam testul de asociere specific variabielor nominal, Goodman Krusk
al Lambda###

Lambda(tab)

Lambda(tab, conf.level=0.95)

Lambda(tab, direction="row"
Lambda(tab, direction="column")

> Lambda(tab)
[1] ©.01961679
> Lambda(tab, conf.level=0.95)
lambda lwr.ci upr.ci
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0.0196167883 0.0001194114 ©.0391141653
>

> Lambda(tab, direction="row")

[1] ©.02451839

> Lambda(tab, direction="column")

[1] ©.01428571

Coeficientul Lambda variaza de la 0 la 1. Un rezultat de 0 nu reflecta nicio
asociere intre variabile, iar un rezultat de 1 indica o asociere perfecta intre variabilele

de interes. In cazul nostru, 0.014 indica o asociere redusa intre cele doua variabile.

In aceastd sectiune am exemplificat notiuni precum tabelele de contingents
(incrucisate), masuri de asociere si testul Chi patrat. Toate aceste instrumente
evidentiaza informatii importante despre variabilele noastre. Cu toate acestea, este
important de retinut faptul ca modalitatea de recodificare a variabilelor are o mare
influentd asupra rezultatelor. Astfel, este important sd verificdim modalitatea de
recodificare inainte de a evalua relatii dintre variabile. In urmitoarele sectiuni vom
discuta despre relatia de asociere dintre doud variabile ordinale, dar si despre relatia

de corelatie dintre doua variabile cantitative.

Atunci cand analizdm relatia dintre doud variabile ordinale tabelul de asociere
ne ajutd sa identificdm nu doar existenta relatiei, ci si directia acesteia. O concentrare
mare a frecventei cazurilor, precizate in fiecare celuld a tabelului, pe una dintre
diagonalele tabelului de contingentd inseamna existenta unei asocieri intre cele doua
variabile. Daca concentrarea este pe diagonala “/” atunci asocierea este pozitiva, iar
dacd concentrarea este pe diagonala “\” atunci asocierea este negativa. Desigur,
aceastd interpretare trebuie sa tina cont de modul in care sunt codificate cele doua
variabile: care sunt valorile ridicate si care sunt valorile scazute. Atunci cand avem
variabile ordinale vom folosi caracteristica lor de ordonare a valorilor si vom putea
calcula ranguri (indivizii sunt raportati unii la altii din perspectiva valorilor ridicate
sau scazute pe care le iau pe variabila ordonata) ale indivizilor in functie de valorile
luate pentru fiecare variabild. De exemplu, evaluarea guvernului si partidelor de catre
respondentii unui sondaj duce la evaludri diferite, si anume la ranguri pe care le
primesc cele doua institutii in functie de cele doua evaludri. Astfel, unii respondenti

vor acorda evaludri bune (ridicate) guvernului dar slabe partidelor, iar altii vor acorda



B 3. Metode de analiza cantitativa

150

evaludri bune sau slabe atat guvernului, cat si partidelor. Primii vor avea ranguri

diferite, In vreme ce ultimii vor avea ranguri identice. Putem concluziona, asadar, ca

vom avea perechi concordante atunci cand individul are un rang ridicat pe ambele

variabile, respectiv perechi discordante cand un individ are un rang ridicat pe o

variabila si scazut pe cealaltd variabila.

Pe baza acestei caracteristici importante vom constata cd relatiile dintre

variabilele ordinale au nu doar intensitate (de la 0 la 1), ci si directie (de la -1 la +1)

pozitiva sau negativad. Prin urmare, coeficientii calculati pot lua valori intre -1 si +1.

Printre cei mai importanti coeficienti prin care putem masura asocierea dintre doua

variabile ordinale sunt:

Gama: este un coeficient simetric si reprezinta proportia cu care este redusa
eroarea de predictie a rangurilor (nu valorilor) variabilei dependente,
cunoscand variabila independenta. Daca indicatorul ia valoarea 0,25 putem
concluziona ca identificand rangurile pe care individul le ia pe variabila
independentd reducem erorile de predictie a variabilei dependente cu 25%.

Formula de calcul a coeficientului gamma este:

_Nc_Nd

YTIN.-N,

(19)

unde, N, este numarul total de perechi concordante (ranguri identice), iar Ny

este numarul total de perechi discordante (ranguri diferite).

Kendall tau-b si Kendall tau-c: Kendall's Tau este 0 mdsurd non-parametrica a
relatiilor dintre coloanele de date ordonate. Coeficientul de corelatie Tau
returneazd o valoare intre -1 si +1, unde -1 indica o asociere negativa, 0 indica
lipsa asocierii, iar +1 indica o asociere perfectd intre cele doua variabile.
Coeficientul tau-b este calculat pentru variabilele ordinale ce au acelasi numar
valori, In vreme ce coeficientul tau-c este raportat pentru variabilele ordinale

ce au un numar diferit de categorii.

Somer’s d: are o interpretare similara coeficientul Gama, dar este un coeficient

asimetric. Poate lua valori intre -1 si +1.
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In concluzie, avem o asociere pozitiva intre variabile ordinale dacd un individ
cu un rang mare pentru variabila X tinde sd aiba un rang mare si pentru variabila Y,
iar indivizii cu ranguri mici pe variabila X au ranguri mici si pentru variabila Y. Avem
o asociere negativa atunci cand indivizii cu rang mare pentru variabila X tind sa aiba
ranguri mici pentru variabila Y si invers. Daca ia valoarea 0 atunci cele doua variabile
sunt independente. Cu cat relatia dintre doud variabile ordinale va fi mai puternica,

cu atat masura asocierii (coeficientul) va fi mai aproape de 1 (cu + sau -).

In continuarea vom testa asocierea dintre doua variabile de tip ordinal si anume
satisfactia cu economia (stfeco) si satisfactia cu locul de munca (stfmjob) din setul de
date ESS. Initial vom crea un tabel de contingenta pentru cele doud variabile de
interes, iar ulterior vom folosi tabelul creat in comanda de calcul a testelor de asociere
pentru variabilele ordinale. In RStudio, testarea asocierii se realizeaza prin aplicarea
urmatoarelor comenzi:

### Cream un tabel de contingenta intre stfeco si stfmjob#i#
table <- table(dataset _exemplu final$stfeco, dataset exemplu final$stfmjob

)
table

### Incdrcam pachetul DescTools ###
library(DescTools)

### Aplicam testul de asociere specific variabielor ordinale, Gama###
GoodmanKruskalGamma(table, conf.level=0.95)

> GoodmanKruskalGamma(table, conf.level=0.95)
gamma lwr.ci upr.ci
0.07555492 0.02815254 0.12295730

Reamintim cd rezultatele pentru coeficientul Gama pot lua valori intre -1 si 1,
unde 1 Inseamnd o asociere pozitiva perfectd (dacad satisfactia cu economia creste,
creste si satisfactia cu locul de muncad), iar -1 evidentiaza o relatie negativa perfecta
(daca satisfactia cu economia creste, satisfactia cu locul de munca scade). 0 indica
faptul cd nu exista o asociere intre cele doua variabile. Cu cat ne apropiem mai mult
de 1 (sau-1), cu atat relatia este mai puternica. In cazul nostru, am obtinut un coeficient

Gama in valoare de 0.075 ceea ce indicd o relatie de asociere pozitiva, dar nu perfecta.
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Asocierea dintre doud variabile ordinale mai poate fi testata si prin aplicarea
testelor Kendall tau-b sau Kendall tau-c. In RStudio, testul Kendall tau-b se aplica

similar testului Gama. Astfel, vom aplica urmatoarele comenzi.

### Cream un tabel de contingenta intre stfeco si stfmjob#i#i#
table <- table(dataset exemplu_ final$stfeco, dataset exemplu final$stfmjob

)
table

### Incdrcam pachetul DescTools ###
library(DescTools)

### Aplicam testul de asociere specific variabielor ordinale, Kendall tau-
b###
KendallTauB(table, conf.level=0.95)

> KendallTauB(table, conf.level=0.95)
tau_b Iwr.ci upr.ci
0.06474785 0.02406914 0.10542657

In cazul nostru, rezultatul de 0.064 indica o asociere pozitiva, dar slaba. Similar
testelor Gama si Kendall (tau-b sau tau-c) poate fi folosit si testul Somers” d. In

RStudio, vom folosi urmatoarele comenzi pentru aplicarea acestui test:

### Cream un tabel de contingenta intre stfeco si stfmjob###
table <- table(dataset_exemplu_final$stfeco, dataset _exemplu_final$stfmjob

)
table

### Incdrcam pachetul DescTools ###
library(DescTools)

### Aplicam testul de asociere specific variabielor ordinale, Somers’d###
SomersDelta(table, direction="column", conf.level=0.95)

# Somers' D R|C

SomersDelta(table, direction="row", conf.level=0.95)

> SomersDelta(table, direction="column", conf.level=0.95)
somers Iwr.ci upr.ci
0.06289434 0.02335701 0.10243168

> # Somers' D R|C
> SomersDelta(table, direction="row", conf.level=0.95)
somers Iwr.ci upr.ci
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0.06665599 0.02464148 0.10867049

Ca mod de interpretare, similar testului Kendall (tau-b sau tau-c) si a testului
Gama, coeficientul delta al lui Somers ia valori intre -1 si 1. In cazul nostru, valoarea
de 0.066 a testului Somers’” d indica o relatie pozitiva, desi slaba, intre cele doua
variabile de interes. Putem concluziona ca valorile ridicate pe care indivizii le iau
pentru variabila satisfactia cu economia, ne ajuta sa reducem cu 6% erorile de predictie
a valorilor pe care acestia le iau pentru variabila satisfactia cu locul de munca.

Observdm ca aceste teste tind sa produca rezultate convergente.

3.3.2. Covarianta si corelatia

Pentru a observa modul in care variabilele cantitative se afla in relatie una cu
cealaltd vom discuta despre covariantd si corelatie. Ne amintim despre problemele
discutate la sectiunea 3.2.3 in care observam modul in care variabilele cantitative tind
sd fie mai omogene sau mai eterogene, putand, cu ajutorul reprezentarilor grafice si al
unor indicatori statistici, sd identificim variatia fiecdrei variabile raportata la un
indicator al tendintei centrale, precum media. Aceasta variatie a fiecarei caracteristici
din distributia datelor noastre poate fi observata si mdsurata pentru mai multe
asemenea variabile (caracteristici ale unitatii noastre de observatie). Atunci cand
observam ca doua variabile tind sa varieze in acelasi mod, sumarizam aceasta relatie
prin termenul de covarianta (Frankfort-Nachmias, Nachmias, si DeWaard 2015, 85,
334). Aceasta descrie cat de variata e distributia valorilor variabilei fata de media

acesteia si care este relatia dintre valorile celor doua variabile.

i =0 —y)
COVyy = -

(20)

Unde: x siy sunt variabilele a caror variatie o analizam, x; este valoarea luata

de fiecare individ pe variabila x, X este media variabilei x, y; este valoarea luata de
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fiecare individ pe variabila y, y este media variabilei y, iar n este numarul de indivizi

statistici (totalul cazurilor din baza de date).

Prin urmare, prin covarianta putem observa in ce masura valorile mari pe care
indivizii le iau pe o variabila (de exemplu, variabila x) se afla in relatie cu valorile mari
sau mici pe care acestia le iau pe cealalta variabila (de exemplu, variabila y). Unitatile
de observatie care iau valori mari pe o variabild, iau in medie valori mici sau mari pe
cealalta variabild. Covarianta este insd un produs a doua unitati de masura care pot fi
diferite: cea a variabilei x si cea a variabilei y. Ea se modifica la orice schimbare cu o
constantd a valorilor variabilelor, prin urmare fiind greu de utilizat In comparatii.
Teoretic, valorile pe care covarianta le poate lua pot varia de la —oo la +oo.
Standardizarea valorilor variabilelor din analiza prin impartirea la abaterea standard
(asa cum observam in formula (22) de mai jos) transformd scala de masurare in
intervalul -1 si +1, conducandu-ne la o masura specifica a covariantei, pe care o numim
corelatie. Aceasta nu are unitate de mdsura si, prin urmare, poate fi folosita mai facil

in comparatii (Agresti si Finlay 2014; Rotariu et al. 1999).

Corelatia este 0 masura a intensitatii asocierii dintre doua variabile cantitative,
fara a diferentia intre variabila cauza si variabila efect (Agresti si Finlay 2014).

Coeficientii prin care masurdm gradul de corelatie dintre aceste variabile ne vor ajuta:

e sa identificam daca exista relatie intre variabilele cantitative (de
exemplu: in ce masurda putem anticipa rata somajului dintr-o tara
cunoscand valoarea PIB/cap de locuitor);

e sa identificam care este intensitatea relatiei (cat de bine putem prezice
valorile variabilei dependente atunci cand cunoastem valorile variabilei
independente);

e sa identificam care este forma relatiei intre cele doua variabile (daca
avem relatii liniare, valorile unei variabile tind sa se modifice cu o
constanta atunci cand valorile celeilalte variabile se modifica cu o
constanta);

e sa identificam care este forma relatiei dintre cele doud variabile, mai

precis in ce masurd putem reduce norul de puncte din diagrama cu
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puncte la o linie dreapta care sa il aproximeze si prin care sd ilustram

relatia dintre cele doua variabile.

Linia dreapta aproximeaza relatii liniare dintre cele doua variabile, care
semnifica faptul cd valorile unei variabile tind sd se modifice cu o constanta, atunci

cand valorile celeilalte variabile se modifica cu o constanta.

r = ?_1(961' - x)(yi - 37) _ Covx,y
VI (g —%)2 X (v —y)? MOx0y

(21)

unde r este coeficientul de corelatie, x si y sunt variabilele a caror variatie o
analizdm, x; este valoarea luata de fiecare individ pe variabila x, X este media
variabilei x, y; este valoarea luata de fiecare individ pe variabila y, y este media

variabilei y, iar n este numarul de indivizi statistici.

Analiza de corelatie pe un esantion presupune cateva asumptii ale datelor
analizate: (1) variabilele sunt cantitative, (2) sunt distribuite normal (verificarea poate
fi efectuatd prin testul Shapiro-Wilk de interpretare a ipotezei nule cu privire la
asumptia ca esantionul provine dintr-o populatie cu distributie normald), (3) relatia
dintre cele doua variabile analizate este liniard, (4) nu existd sau sunt foarte putine
cazurile deviante outliers (verificarea o facem prin intermediul coeficientului de
corelatie Spearman rho care indica prezenta acestor cazuri deviante atunci cand
produce rezultate puternic diferite de rezultatele coeficientului de corelatie Pearson
r), (5) homoscedasticitatea (cuvant compus preluat din limba greacd — skedastikos,
insemnand aceeasi dispersie sau aceeasi variantd) se refera la distributiei datelor sau
omogenitatea variantei (varianta datelor este aceeasi indiferent de punctul pe care ne
situam pe linia de aproximatie a relatiei dintre cele doua variabile); opusul ei fiind

heteroscedasticitatea (dispersie diferitd pe valori diferite ale celor doua variabile).

Principalii coeficienti pe care 1i folosim pentru estimarea intensitatii corelatiei

sunt Pearson r, coeficientul de determinare r patrat si Spearman rho.

e Pearson r, numit si coeficientul de corelatie al produsului momentelor
de ordinul intai (al abaterilor de la medie) (Rotariu et al. 1999, 172)

masoara cat de dispersat sau de concentrat este norul de puncte
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(diagrama cu puncte) fata de o linie dreapta si ia valori intre -1 si +1,
unde -1 indica o relatie negativa perfectd, +1 o relatie pozitiva perfecta,
iar 0 indica lipsa relatiei intre cele doud variabile. Acest coeficient nu ne
arata o directie a relatiei de cauzalitate dintre cele doua variabile.
Aceasta trebuie stabilita de cercetator pe baza teoriei si a analizei de

regresie, despre care vom discuta in sectiunea urmatoare.

e Coeficientul de determinare r2 reprezintd patratul coeficientului r, fiind
interpretat ca procent din variatia variabilei dependente explicat de

variabila independenta. Acesta ia valori intre 0 si 1.

e Spearman rho, numit si coeficient de corelatie a rangurilor, este un test
non-parametric, prin urmare este utilizat pentru a masura relatia dintre
doua variabile ordinale (Rotariu et al. 1999, 175). Asa cum spuneam mai
sus, este utilizat si pentru identificarea cazurilor deviante in relatia
dintre doud variabile cantitative. Ia valori intre -1 si +1, unde -1 indicd o
relatie negativa perfectd, +1 o relatie pozitiva perfecta, iar 0 indica lipsa

relatiei intre cele doud variabile.

Analiza de corelatie nu ne arata directia cauzalitatii, inclinatia liniei drepte care
estimeazd (aproximeaza) dispersia norului de puncte, nici daca alte variabile
independente influenteaza variabila dependenta (prin urmare, covariatia va fi
atribuita unei singure variabile independente, ceea ce este nesatisfacdtor din punct de
vedere teoretic, deoarece in studierea problemelor sociale niciodatd un fenomen pe

care dorim sa il explicam nu are o singurd cauza).

In acest context, pentru a evalua relatia dintre doud variabile continue (de
interval sau de rapoarte) folosim tehnici statistice diferite fata de tehnicile folosite
pentru a evalua asocierea dintre doua variabile categorice. Sa presupunem ca vrem sa
aflam corelatie dintre venitul anual si vechimea in munca. Pentru a testa aceasta
corelatie vom utiliza setul de date Salaries inclus in pachetul carData. Setul de date
contine informatii referitoare la genul, salariul, vechimea iIn muncd, disciplina
predatd, perioada de la finalizarea doctoratului. Initial, putem produce o diagrama cu

puncte pentru a observa vizual daca pare sa existe sau nu o relatie liniara intre
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vechimea In munca si venitul anual. In RStudio realizam acest lucru prin urmatoarea

linie de cod:

###Atasam setul de date Salaries ###
attach(Salaries)

###Generdm un grafic de dispersie (diagramd cu puncte) pentru "venitul anu
al"” dupa "vechimea in functie la locul de munca"###
plot(Salaries$yrs.service,Salaries$salary, col = 'deepskyblue4d',

"Vechimea in functie",

"Venitul anual")

Figura 3.13 Diagramd cu puncte pentru corelatie
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Graficele de dispersie sunt similare tabelelor de contingenta prin faptul ca
afiseaza rezultate comune pentru ambele variabile, dar aratd diferit datoritd naturii
datelor. Pe baza graficului de mai sus putem observa cad existd o corelatie intre
vechimea In munca si venitul anual in sensul In care pe masura ce creste vechimea,

creste si venitul.

Masura corelatiei dintre cele doua variabile poate fi aflatd si prin calcularea
coeficientului de corelatie Pearson r. Pentru a estima aceasta valoare vom folosi

comanda pwecorr(), si vom adduga comanda sig() din cadrul pachetului DAMisc
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(Armstrong 2022) astfel incat rezultatul sd includa nivelul de semnificatie statistica (p)
pentru relatie. Vom aplica si greutatea esantionului cu aceastd comanda. In RStudio

vom aplica urmadtoarele linii de cod:

### Incdrcdm pachetului DAMisc###

library(DAMisc)

### Calculam coeficientul de corelatie Pearson r###
pwCorrMat(~salary + yrs.service, Salaries)

## Pairwise Correlations

H#i# salary service

## salary

## service 0.335%*

In codul de mai sus, identificim variabilele care trebuie corelate specificAndu-
le in partea dreaptd a unei formule separate prin plusuri (+). In interpretarea
rezultatelor vom iIncepe cu coeficientul de corelatie. Rezultatele indicd o relatie
pozitiva intre vechimea In munca si venit (0.335): la cresterea vechimii In muncg,

creste si venitul.

In continuare, vom calcula coeficientii de corelatie in RStudio:

### Calculdm coeficientul de corelatie Pearson#i#i#

pearson <- cor.test(Salaries$salary, Salaries$ yrs.service, "pearso
r]Il

pearson

## Pearson's product-moment correlation
##tdata: Salaries$salary and Salaries$yrs.service
##t = 7.0602, df = 395, p-value = 7.529e-12
##alternative hypothesis: true correlation is not equal to ©
##95 percent confidence interval:
## 0.2443740 0.4193506
##sample estimates:
cor
## 0.3347447

Avand in vedere cd valoarea nivelului de semnificatie statisticd p < 0.001 este
mai mica decat nivelul de semnificatie alfa = 0,05, putem concluziona ca vechimea si

venitul sunt corelate pozitiv, coeficientul de corelatie r fiind 0.33. Pentru identificarea,
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altfel decat graficd a existentei cazurilor deviante, putem folosi coeficientul de

corelatie a rangurilor, Spearman rho, conform exemplului de mai jos.

### Calculam coeficientul de corelatie Spearman#i#i#

spearman <- cor.test(Salaries$salary, Salaries$yrs.service, "spearma
r]Il

spearman

#if Spearman's rank correlation rho
## data: Salaries$salary and Salaries$yrs.service
## S = 5996863, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: true rho is not equal to ©
## sample estimates:
rho
## 0.4249486

3.4. Analiza de regresie liniara

Analiza de regresie ilustreaza relatia dintre doud variabile cantitative, la fel ca
si analiza de corelatie despre care am discutat in sectiunea anterioard. Regresia ne
ajuta Insa sa inaintdm in procesul de explicare a corelatiei dintre doud variabile si sa
stabilim sensul / directia acestei relatii. Dupa cum ne amintim, corelatia este simetrica:
corelatia lui x cu y este identicd corelatiei lui y cu x; regresia, In schimb, nu este
simetrica, astfel diferentiem din punct de vedere cauzal intre variabila dependenta
(aceasta este variabila pe care dorim sd o explicdm) si cea independenta (de aceasta
variabild ne vom folosi pentru a explica variatia variabilei dependente). Norul de
puncte ce reprezintd valorile luate de indivizi pe ambele variabile poate fi aproximat
printr-o dreapta (curba) care aproximeaza forma si directia norului de puncte. Aceasta
este dreapta de regresie (curba de regresie). Aceastd dreapta este identificatd prin

ecuatia:
y=a-+ bx

(22)
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unde y reprezinta variabila dependentd; x este variabila independenta; b
reprezintd panta de regresie (cu cate unitati proprii se modificd in medie variabila
dependenta atunci cand variabila independentd se modifica cu o unitate proprie.
Semnul + semnifica faptul ca valori scazute ale lui y corespund valorilor scazute ale
lui x. Semnul — semnifica faptul ca relatia este negativa, deci valorile scazute ale lui y
corespund valorilor ridicate ale lui x. b ia valoarea 0 atunci cand nu putem aproxima
norul de puncte printr-o dreapta), b este numit si coeficient de regresie (numit si
pantd) si se calculeaza Inmultind coeficientul de corelatie r cu raportul abaterilor
standard ale celor doua variabile din regresie; iar a reprezintd constanta (reprezinta
valoarea pe care o are variabila dependenta atunci cand variabila independenta ia
valoarea zero). De exemplu, intr-o regresie prin care incercam sa explicim venitul
profesorilor in functie de vechimea in munca, a reprezintd nivelul salarial de inceput,

atunci cand profesorul nu are nici o vechime.

Estimarea dreptei de regresie are la baza metoda liniard a celor mai mici patrate
ce produce o singurd solutie optima pentru ecuatia de regresie precizatd mai sus.
Acestea minimizeaza erorile de estimare a distributiei cazurilor din norul de puncte
produs de cele doua variabile prin intermediul liniei de regresie care aproximeaza
aceasta distributie, prin urmare reduce la minim valorile reziduale, adica diferentele
dintre valorile observate si cele estimate de panta de regresie. Cu cat estimam mai bine
prin dreapta de regresie distributia cazurilor din modelul estimat, cu atat valorile
reziduale vor fi mai mici. Astfel, putem estima parametrii de regresie (coeficientii
pantei de regresie si a valorii constante a) si putem prezice valorile variabilei

dependente y.

Pentru analiza de regresie ne bazam pe urmadtoarele asumptii de configurare a
datelor de analiza: (1) variabilele sunt cantitative, (2) ele sunt distribuite normal
(verificarea poate fi efectuata prin testul Shapiro-Wilk de interpretare a ipotezei nule
cu privire la asumptia cd esantionul provine dintr-o populatie cu distributie normala),
(3) relatia dintre ele este liniard (se observa grafic cu ajutorul crPlots(fit) ce ilustreaza
valorile reziduale, adica diferentele dintre valorile observate si cele estimate de panta
de regresie), (4) nu prezintd cazuri deviante semnificative, (5) homoscedasticitatea
distributiei datelor sau omogenitatea variantei (varianta erorilor trebuie sa fie

constantd pentru toata distributia cazurilor pe cele doua variabile, iar distributia
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cazurilor trebuie sd fie similard, uniformad), (6) lipsa multicoliniaritatii, variabilele
independente nu sunt corelate (daca avem multicoliniaritate atunci variabilele
independente sunt in corelatie puternica una cu cealalta, prin urmare, putem prezice
intr-un grad ridicat valorile unei variabile independente printr-o variabild sau mai
multe variabile independente introduse in modelul explicativ), (7) independenta
observatiilor statistice sau lipsa autocorelatie (dacd exista autocorelatie observata prin
testul Durbin Watson pe care il vom exemplifica mai jos, inseamnd cd am omis din

modelul nostru explicativ una sau mai multe variabile independente importante).

Estimarea calitdtii modelului de regresie se face cu ajutorul coeficientului de
determinare notat R?. Acesta se calculeazd ca raport intre varianta neexplicatd
(pdtratul valorilor reziduale pe care le masuram fata de dreapta de regresie) si varianta
totala (patratul valorilor reziduale pe care le mdasurdm fata de media variabilei
dependente y), pe care il scidem din 1. Coeficientul de determinare R? reprezintd
proportia din variatia variabilei dependenta explicatd de variatia variabilei
independente (Rotariu et al. 1999, 184). R? ia valori intre 0 si 1, unde 0 ne arata ca
variabila independentd nu explicd nimic din variatia variabilei dependente, iar 1
semnificd faptul ca toatd variatia variabilei dependente poate fi explicat de variatia
variabilei independente (toate cazurile sunt pe dreapta de regresie). Asadar, cu cat
valorile lui R? sunt mai apropiate de 1, cu att relatia dintre variabila dependenta si
cea independenta este mai intensd iar reprezentarea grafica a distributiei este mai
apropiatd de o dreaptd. Atunci cAnd R? ia valoarea 1, coeficientul de regresie b ia una
din valorile extreme (-1 sau +1). Daca R? ia valoarea 0, atunci coeficientul de regresie

b ia valoarea 0.

Analiza de regresie simpld liniard ne este utild pentru a explica variatia
variabilei dependente prin intermediul unei singure variabile independente. Daca
analizadm efectul mai multor variabile independente asupra unei variabile dependente
atunci regresia se numeste multipla sau multiliniard. Dat fiind ca cele mai multe, daca
nu toate, fenomenele sociale pe care le explicam au multiple cauze, putem afirma ca
regresia multipld este cea pe care o vom folosi pentru a testa ipotezele ce formuleaza
legatura dintre aceste multiple cauze si efectul de explicat. Analiza de regresie

multipld analizeaza relatia dintre trei sau mai multe variabile, dintre care una este
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variabila dependentd, iar celelalte sunt variabilele independente. Modelul de regresie

multiliniard poate fi estimat prin urmatoarea ecuatie de regresie multipla:
y=a+bix;+byx, +--+byx, +¢
(23)

unde b; este panta de regresie pentru variabila x;, si reprezintd numarul de
unitati proprii cu care se modificd in medie variabila y atunci cand variabila
independenta x;, creste cu o unitate proprie iar celelalte variabile independente x;,
sunt constante, iar € este partea rdmasa neexplicata din variatia variabilei y, ¢ este

numit si termen de eroare.

Deoarece coeficientii b; au unitati de masura care sunt produs al variabilei
dependente y si al variabilei independente x;, compararea valorilor absolute ale mai
multor asemenea coeficienti b este dificild (comparam mere cu pere). Acesti coeficienti
sunt, prin urmare, nestandardizati. De aceea pentru comparatia acestor coeficienti 1i
putem standardiza cu ajutorul abaterii standard a variabilelor dependenta y si
independente x; astfel incat sa obtinem coeficienti de regresie standardizati (5). Pe
scurt, standardizarea variabilei se face prin calcularea diferentei fiecdrei valori,
madsurate pe variabild, fata de media variabilei, si impartirea acesteia la abaterea
standard a variabilei. Acesti coeficienti de regresie standardizati permit ierarhizarea
variabilelor independente in functie de marimea coeficientului standardizat, de
importanta pe care o are fiecare in explicarea variatiei variabilei dependente printr-o
relatie directa. Interpretarea acestora este identica cu cea a coeficientilor b, doar cd nu
mai discutam despre unitdti proprii cu care se modifica variabila dependenta si cea
independents, ci de abateri standard. In cazul analizei de regresie multipla,
coeficientul r patrat R* este numit coeficient de determinatie multipld si se
interpreteaza la fel ca R? din analiza de regresie simpla liniara. In cazul regresiilor
multiliniare, In general, adaugarea unor variabile independente suplimentare in
model (de preferat pe baza ipotezelor fundamentate teoretic, nu prin ajustarea
modelului explicativ de regresie prin extragerea sau addugarea treptatd a variabilelor
predictor) conduce la cresterea valorii coeficientului de determinare multipla R? de
aceea, se calculeaza si este de preferat sd raportam coeficientul R? ajustat (Rotariu et
al. 1999, 193; Agresti si Finlay 2014, 446-47).
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in sectiunile urmatoare, folosind setul de date utilizat in capitolele anterioare,
vom exemplifica utilizarea in practica a modelelor de regresie simpla liniara (metoda
celor mai mici patrate — in limba engleza Ordinary Least Squares - OLS ), regresie

multiliniara si regresie logistica.

3.4.1. Exemplu de analiza cu regresia simpla liniara (OLS - metoda

celor mai mici patrate)

In cazul modelului de regresie simpli o singura variabild independent prezice
variabila de rezultat (dependenta). Plecand de la setul de date ESS, sa presupunem ca
vrem sd investigam, conform ipotezei 2b, dacd variabila independenta happy (nivelul
de fericire declarat de respondenti) influenteaza nivelul de incredere in partidele
politice (trstprt). Variabila independenta, happy, masoara nivelul de fericire al
respondentilor pe o scald de la 0 la 10. Variabila dependenta, trstprt, masoara nivelul

de incredere in partidele politice pe o scala de la 0 la 10.

In RStudio, modelul de regresie OLS se realizeaza prin utilizarea functiei Im(),
iar rezultatele modelului se pot afisa cu ajutorul functiei summary() dupa cum

urmeaza:

regresie_simpla <- 1lm(trstprt ~ happy, dataset_exemplu)
summary(regresie_simpla)

## Call:

## Im(formula = trstprt ~ happy, data = dataset exemplu)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

##-3.2544 -2.0509 -0.0509 1.7456 7.2543

#i#

## Coefficients:

## (Intercept) 2.23707 0.26772 8.356 < 2e-16 ***
##happy 9.10173 ©.03558 2.859 0.00432 **
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it - -
##Signif. codes: @ “**¥*’ 9,001 **’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

##Residual standard error: 2.314 on 1174 degrees of freedom
##Multiple R-squared: ©0.006917, Adjusted R-squared: ©.006071
##F-statistic: 8.177 on 1 and 1174 DF, p-value: 0.004318

Rezultatele obtinute ne arata o relatie liniara pozitiva intre cel doua variabile.
Coeficientii modelului sunt semnificativi statistic la un nivelul p < 0.001, si sugereaza
ca o crestere a nivelului de fericire determina o crestere cu 0,10 unitdti a increderii in
partidele politice. Totusi, putem observa ca modelul, fiind unul redus la extrem,

explica doar 0,6% din variatia variabilei dependente.

In continuare, vom extinde modelul, astfel incat sa analizam evolutia unei
variabile Y in raport cu doi factori de influenta. Plecand de la setul de date ESS, sa
presupunem ca vrem sa estimam daca interesul fata de politica (polintr) si nivelul de
tericire (happy) influenteaza increderea in partidele politice (trstprt) conform
ipotezelor 2b si 2c. De asemenea, intentionam sd evaludm gradul in care nivelul de
satisfactie cu situatia economica (stfeco) si nivelul de fericire (happy) influenteaza

nivelul de incredere (trstprt) conform ipotezelor 2b si 2d formulate.

Vom testa prima regresie formulatda mai sus in RStudio folosind functia Im().
Functia Im() estimeaza valoarea asteptatd a variabilei dependente ca o functie a
variabilei independente. Este important sa scriem functia in ordinea corecta. Variabila
dependenta este specificata in partea stanga a formulei, iar variabila independenta in

partea dreapta.

In cazul nostru, conform ipotezelor 2b si 2d, variabila dependenta este nivelul
de incredere in partidele politice (trstprt), iar cele doud variabile independente sunt
nivelul de fericire (happy) si interesul politic (polintr). Toate cele trei variabile incluse
in model, atat dependenta, cat si cele doua variabile independente, sunt masurate pe
o scala de la 0 la 10%!. Primul lucru pe care trebuie sa-1 facem este sa ne asiguram ca

variabilele sunt codificate corect. Putem face acest lucru folosind functia class().

41 Similar transformarii variabilei happy pentru aplicarea primei regresii din aceasta sectiune,
trebuie sd transformam si variabila stfeco.
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### Verificdm clasa variabilelor###
class(dataset_exemplu$polintr)

## [1] "numeric"
class(dataset_exemplu$happy2)

## [1] "numeric"
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Vom aplica functiile Im() si summary() pentru a estima si vizualiza primul

model de regresie:

regresie_1 <- 1lm(trstprt ~ polintr + happy, dataset_exemplu)
summary(regresie 1)
## Call:

## 1lm(formula = trstprt ~ polintr + happy, data = dataset_exemplu)
Hit
## Residuals:

H## Min 1Q Median 3Q Max

##-4.1253 -1.9105 -0.2051 1.6146 7.6950

4

##Coefficients:

H# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
##(Intercept) 3.66657 0.33375 10.986 < 2e-16 ***
##polintr -0.54018 0.07789 -6.936 6.67e-12 ***
##happy 0.09989 0.03488 2.864 0.00426 **
#it---

##Signif. codes: @ “***’ 9,001 “**’ 9.01 “*’ @0.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
#it

##Residual standard error: 2.269 on 1173 degrees of freedom
##Multiple R-squared: ©0.04604, Adjusted R-squared: 0.04441
##F-statistic: 28.3 on 2 and 1173 DF, p-value: 9.895e-13

Cum putem interpreta rezultatele regresiei bifactoriale de mai sus? In baza

rezultatelor coeficientilor de regresie de mai sus putem estima ca nivelul de fericire si

interesul exprimat fata de politicd au un efect semnificativ asupra nivelului de

incredere in partidele politice. Cresterea cu un nivel a interesului fata de politica

determind o scadere cu 0,54 unitati in nivelul de incredere in partidele politice atunci

cand comparam cu categoria de referintd. De asemenea, observdm cd o crestere a
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nivelului de fericire determina o crestere cu 0,10 unitati a nivelului de incredere in

partidele politice.

In continuare vom folosi analiza de regresie pentru a explica variatia unei
variabile dependente cu variabile independente de tip interval. Vom continua sa
folosim functia Im() introdusa in sectiunea precedentd si vom testa a doua regresie
prin testarea ipotezelor 2b si 2d. Astfel, suntem interesati sa testam daca nivelul de
satisfactie cu situatia economica (stfeco) si nivelul de fericire (happy2) influenteaza
nivelul de incredere in partidele politice (trstprt). In RStudio vom aplica functia Im()

si comanda summary():

regresie 2 <- 1lm(trstprt ~ stfeco + happy, dataset_exemplu)
summary(regresie 2)

## Call:

## 1lm(formula = trstprt ~ stfeco + happy, data = dataset_exemplu)
#it

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

##-5.4538 -1.4278 -0.1693 1.2877 7.1154

#H#

##Coefficients:

H# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
##(Intercept) 1.31590 0.24610 5.347 1.07e-07 ***
##stfeco 0.45692 0.02695 16.956 < 2e-16 ***
##happy -0.04313 0.03302 -1.306 0.192
#HH#---

##Signif. codes: @ “***’ 9,001 “**’ 9.01 “*’ @0.05 .’ 0.1 ‘<’ 1
Hit

##Residual standard error: 2.075 on 1173 degrees of freedom
##Multiple R-squared: ©0.2024, Adjusted R-squared: ©0.201
##F-statistic: 148.8 on 2 and 1173 DF, p-value: < 2.2e-16

Conform rezultatelor analizei de regresie, in care putem observa nivelul de
incredere p < 0.001, doar nivelul de satisfactie cu situatia economica are o influenta
semnificativa statistic asupra nivelului de incredere in partidele politice. O crestere a
nivelului de satisfactie cu situatia economica determina o crestere de 0,45 unitati a
nivelului de incredere in partidele politice, in timp ce nivelul de fericire aratd o relatie

pozitivd, dar nesemnificativa statistic.
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3.4.2 Exemplu de analiza de regresie multipla (multiliniara)

Intelegerea sistemelor sociale complexe necesitd analiza unor serii de potentiali
factori care pot avea efect asupra unui fenomen. In exemplul nostru de regresie cu
doud variabile independente, am observat ca un nivel de satisfactie ridicat creste
nivelul de incredere in partidele politice, demonstrand o relatie pozitiv semnificativa.
Apare intrebarea daca pot exista mai multi factori care sa aiba un efect asupra
nivelului de incredere al oamenilor. Poate nu doar nivelul de satisfactie fata de
economie influenteaza nivelul de Incredere, ci si nivelul de satisfactie cu guvernul,
interesul fata de politicd, nivelul de atasament fatd de un partid politic si altele. Prin
urmare, folosind regresia multipla putem obtine estimari mai bune ale efectului
cumulat al variabilelor independente asupra rezultatului de interes. Analiza de
regresie multipld este conceputd pentru a clarifica efectul explicativ a doud sau mai
multe variabile independente intrucat aceasta va estima efectul fiecdrei variabile
independente asupra variabilei dependente, controland pentru efectele tuturor
celorlalte variabile independente din model. Pentru aceeasi variabild dependenta
(increderea in partidele politice) vom testa efectul mai multor variabile independente

dupad cum urmeaza:

regresie multivariata <- lm(trstprt~ happy2 + polintr + clsprty + stfeco +
stfgov + stfdem + stfmjob + agea +

eisced + gndr, dataset_exemplu)

summary(regresie_multivariata)

## Call:

## Im(formula = trstprt ~ happy + polintr + clsprty + stfeco +
## stfgov + stfdem + stfmjob + agea + eisced + gndr, data = dataset exemp
lu_final)

#H#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

##-6.4143 -1.1850 -0.1078 1.1659 7.3167

#H#

##Coefficients:

#H# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
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##(Intercept) 2.305242 0.479549 4.807 1.73e-06 ***
##happy -0.061230 0.031216 -1.962 0.05006 .
##polintr -0.383285 0.068144 -5.625 2.33e-08 ***
##clsprty 0.223529 0.114397 1.954 0.05094 .
##stfeco 0.089539 0.031964 2.801 0.00518 **
#itstfgov 0.244335 ©.029198 8.368 < 2e-16 ***
##stfdem 0.276065 0.031819 8.676 < 2e-16 ***
##stfmjob 0.043365 0.028617 1.515 0.12996
##agea -0.005997 0.004730 -1.268 0.20506
##eisced -0.197433  0.082995 -2.379 0.01753 *
##gndrM -0.250260 0.108947 -2.297 0.02179 *
HH#---

##Signif. codes: @ “***’ 9,001 “**’ 0.01 ‘*’ @0.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
#it

##Residual standard error: 1.824 on 1165 degrees of freedom
##Multiple R-squared: ©0.3877, Adjusted R-squared: ©.3825
##F-statistic: 73.77 on 10 and 1165 DF, p-value: < 2.2e-16

Rezultatele regresiei multiple sustin ipoteza initiald ca a fi multumit de situatia
economica creste nivelul de incredere in partidele politice, dar subliniaza faptul ca
nivelul de satisfactie cu activitatea guvernului si cu democratia in general are un efect
semnificativ mai mare asupra nivelului de incredere. O crestere in nivelul de
satisfactie cu activitatea guvernului (stfgov) determina o crestere de 0,24 unitati a
nivelului de incredere, in timp ce satisfactia cu democratia (stfdem) determind o
crestere de 0,27 unitati a nivelului de incredere in partidele politice. Putem observa ca
o relatie negativa este observatd intre nivelul de educatie (eisced) si incredere: cu cat
respondentii au un nivel de educatie mai mare, cu atat scade increderea acestora in
partidele politice, semn cad acestia sunt mai greu de convins. De asemenea, barbatii
(gndrM) tind sd aiba mai putina incredere in partidele politice decat categoria de
referinta. Astfel, luand toate variabilele independente (factorii explicativi) in
considerare, putem explica aproximativ 38% (valoarea R? ajustat) din variatia

nivelului de incredere in partide.

Rezultatul regresiei multiple obtinut in RStudio poate fi transpus in Microsoft

Word astfel incat acesta sd poata fi mai usor lecturat.
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Tabel 3.9 Model regresie multipld

Incredere in partide

Nivelul de fericire (happy?2) -0.061
(0.031)
Interesul pentru politica (polintrl) -0.383 ***
(0.068)
Atasamentul fatd de un partid (clsprty) 0.223
(0.114)
Satisfactia cu situatia economica (stfeco) 0.089**
(0.031)
Satisfactie cu guvernul (stfgov) 0.244%***
(0.029)
Satisfactia cu democratia (stfdem) 0.276***
(0.031)
Satisfactia cu locul de munca (stfjob) 0.043
(0.028)
Varsta (agea) -0.005
(0.004)
Nivelul de educatie (eisced) -0.197*
(0.08)
Genul (gndrM) -0.250*
(0.108)
Valoarea R? ajustat 0.382
Numar de observatii (N) 1,434

Notdi: Nivelul de semnificatie statisticd este “p<0.1; *p<0.05; **p<0.001

3.4.2.1. Testarea ipotezelor referitoare la erorile din model

Regresia nu poate oferi rezultate valide dacd setul de date nu indeplineste
asumptiile pe care le-am enumerat mai sus. Reamintim conditiile care trebuie sa fie
indeplinite de datele care intra in modelul de regresie si pe care le vom testa RStudio

fie prin generarea unor grafice, fie prin aplicarea unor teste statistice

1. Relatie liniara (verificam grafic).
2. Independenta observatiilor statistice sau autocorelatia (test Durbin Watson din

pachetul car).
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3. Homoscedasticitatea. Reziduurile au varianta constanta la fiecare nivel al lui x
(verificam grafic).

4. Distributie normala (verificam grafic).

5. Nu existd multicoliniaritate (test VIF — factor de inflatie a variantei - cu cat sunt
mai mari cu atat este mai mare coliniaritatea).

6. Nu sunt outlieri semnificativi (verificam grafic).

### Toate graficele in acelasi timp###

### defineste model###

regresie_multivariata <- lm(trstprt~ happy + polintr + clsprty + stfeco +
stfgov + stfdem + stfmjob + agea +
eisced + gndr, data = dataset_exemplu)

#### Modificam aspectul la 2 x 2 (pentru a vizualiza simultan toate cele 4
grafice)##
par(mfrow = c(2, 2))

### Utilizarea functiei plot() pentru a crea graficele de testarettt
plot(regresie multivariata)
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Figura 3.14 Reprezentarea graficd a conditiilor datelor in regresia de tip OLS
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Conform celor 4 grafice de mai sus putem observa ca modelul ales respecta
conditiile impuse de modelul de regresie.in continuare, vom aplica o serie de teste
pentru a verifica daca datele noastre respecta conditiile impuse de utilizarea regresiei
de tip OLS.
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3.4.2.2. Normalitatea distributiei erorilor

Unul dintre testele folosite pentru identificarea normalitatii erorilor este testul
Jarque-Bera. Acest test foloseste momentele necentrate ale reziduurilor pentru a
estima conformitatea distributia erorilor. Testul Jarque-Bera nu se afla in pachetul
standard oferit de RStudio, dar se gaseste in pachetul tseries (Trapletti si Hornik
2022):

library(tseries)

In RStudio, aplicarea testului Jarque-Bera se realizeazi prin aplicarea functiei

jarque.bera.test(). Observam mai jos rezultatele obtinute:

jarque.bera.test(summary(regresie_multivariata)$residuals)
##

## Jarque Bera Test

#it

## data: summary(regresie _multivariata)$residuals

## X-squared = 22.19, df = 2, p-value < 1.519e-05

Interpretarea este: daca se respinge ipoteza nuld, conform careia erorile sunt
normal distribuite, probabilitatea de a gresi este micd decat 0,001 (p<0.001). In

consecintd, ipoteza nuld este respinsa.

Alte teste de normalitate a distributiei erorilor sunt testul Pearson si testul
Shapiro-Francia care pot fi aplicate in RStudio prin incarcarea pachetului nortest

(Gross si Ligges 2015) dupa cum urmeaza:

library(nortest)

# Testul c2 - Pearson
pearson.test(summary(regresie multivariata)$residuals)
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##

## Pearson chi-square normality test

##

## data: summary(regresie_multivariata)$residuals
## P = 38.874, p-value < 0.2888

### Testul Shapiro-Francia###
sf.test(summary(regresie_multivariata)$residuals)
#it

## Shapiro-Francia normality test

##

## data: summary(regresie multivariata)$residuals
## W = 0.99482, p-value = 0.000639

Toate testele indica normalitatea distributiei erorilor la pragul standard de

semnificatie p < 0.05.

3.4.2.3. Autocorelarea erorilor

Autocorelarea erorilor presupune existenta unei covariante nenule intre erorile
din ecuatia de regresie. Autocorelarea erorilor apare in special in modelele construite
pentru seriile de timp. Testul Durbin — Watson (Durbin si Watson, 1950, 1951) este cea
mai cunoscuta procedura utilizata pentru identificarea autocoreldrii de ordinul intai a

erorilor din modelele de regresie liniara.

Testul Durbin-Watson se gdseste in pachetul Imtest (Zeileis si Hothorn 2022) si

se foloseste apeland functia dwtest():

library(1lmtest)

dwtest(regresie multivariata)

#it

## Durbin-Watson test

##

## data: regresie_multivariata

## DW = 1.8899, p-value = 0.02852

## alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than o
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Pe baza rezultatului testului Durbin-Watson putem afirma ca nu exista
autocorelatie intre valorile reziduale. In general, daca Durbin-Watson este mai mic de
1.5 sau mai mare de 2.5, atunci exista autocorelatia datelor. In caz contrar, daca
Durbin-Watson este intre 1.5 si 2.5, atunci autocorelatia nu este probabil un motiv de

ingrijorare.

3.4.2.4. Multicoliniaritatea

Una dintre asumptiile de fundamentare a modelului de regresie liniara
multipla afirmd faptul ca nu exista nici o relatie liniara intre doua sau mai multe
variabile explicative (avem deci absenta coliniaritatii). Pentru a testa existenta
multicoliniaritatii vom aplica mai multe teste. Prima modalitate de a testa
multicoliniaritate in RStudio este prin aplicarea testului VIF, dar si prin a ne uita la
valoarea de toleranta a datelor. Toleranta mdsoara procentul de variatie a variabilei
independente care nu poate fi explicat de celelalte variabile. Prin urmare, daca
toleranta este scazutd, atunci celelalte variabile independente sunt capabile sa explice
o crestere sau o scddere a valorii variabilei independente. Daca rezulta ca variabilele
sunt corelate atunci putem afirma ca exista multicoliniaritate in datele noastre si ar
trebuie sa revizuim modalitatea de transformare a variabilelor , prin agregarea lor,

sau chiar sa renuntam la unele dintre variabilele independente.

In RStudio, putem utiliza functia ols_vif_tol() din pachetul olsrr (Hebbali 2020)
pentru a calcula valorile tolerantei si ale factorului de inflatie al variatiei. Functia
ols_vif_tol() returneaza un tabel care contine numele variabilei, gradul de toleranta si
VIF. De asemenea, VIF mai poate fi calculat si prin utilizarea pachetului car (J. Fox si

Weisberg 2019). Vom exemplifica mai jos ambele variante.

library(car)
library(olsrr)

### testam multicoliniaritatea 1 prin calcularea valorii VIF###
vif(regresie multivariata)
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##thappy polintr clsprty stfeco stfgov stfdem stfmjob agea e
##isced gndr

##1.239142 1.184619 1.145740 1.950959 2.116214 2.178232 1.180445 1.070362
##1.111655 1.044655

Un VIF egal cu 1 indicd absenta multicoliniaritdtii intrucat coeficientul de

regresie nu este marit de prezenta celorlalti predictori.

### testam multicoliniaritatea 2 prin calcularea gradului de toleranta si
a valorii VIF ###
ols vif tol(regresie multivariata)

## Variables Tolerance VIF
#H#1 happy 0.8070102 1.239142
##2 polintr 0.8441532 1.184619
##3 clsprty 0.8727986 1.145740
##4 stfeco 0.5125685 1.950959
##5 stfgov 0.4725419 2.116214
##6 stfdem 0.4590879 2.178232
#4#7 stfmjob ©.8471383 1.180445
##8 agea 0.9342631 1.070362
##9 eisced 0.8995593 1.111655
##10 gndrM 0.9572543 1.044655

Asa cum poate fi observat din tabel, toate variabilele au o tolerantd mai mare
de 0.1 si o valoare VIF mai micd de 2. Ca o mdsura generald, o toleranta <0,1 ar putea
indica multicoliniaritate, iar un VIF care depdseste 5 necesita investigatii
suplimentare, in timp ce VIF de peste 10 indic in mod clar multicoliniaritate. In mod

ideal, factorii de inflatie ale variatiei sunt sub 3.

3.5. Analiza de regresie logistica

In capitolele anterioare, in care a fost prezentatd regresia liniara, obiectivul
principal era acela de a modela o variabild dependentd (y) continua (cantitativa).
Uneori, in masuratoarea fenomenelor pe care dorim sd le explicdm, variabilele nu sunt

continue ci categoriale sau dihotomice. Ne amintim din sectiunea 3.1.1 ca variabilele
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dihotomice sunt formate din doua categorii de tipul prezenta sau absenta
caracteristicii, 1 sau 0. Din acest motiv, aceste variabile pot fi obtinute prin
transformarea oricarui tip de variabil3, calitativ sau cantitativa. In acest capitol vom
prezenta o derivatie a modelelor de regresie, numita regresia logisticd, in care

obiectivul este modelarea unei variabile dependente de tip dihotomic.

Variabilele dihotomice (numite si variabile dummy sau binare) pot fi folosite in
modelele de regresie nu doar ca variabile explicative, ci si ca variabile de explicat.
Totusi, acest tip de variabile nu respecta asumptiile precizate in sectiunile anterioare
necesare pentru a putea folosi analiza de regresie pentru explicarea unei variabile
dependente, cum ar fi normalitatea, homoscedasticitatea, liniaritatea relatiei sau
nivelul de masurare cantitativ (de interval sau de rapoarte) al variabilelor. Analiza de
regresie logistica rezolva aceasta limitare folosind relatia dintre categoriile pe care le
putem crea atunci cand avem variabile non-cantitative (categoriale). De exemplu,
atunci cand vrem sa explicdim preferinta de vot pentru diverse partide, participarea
sau neparticiparea la un eveniment; acestea prezentand o distributie binomiala (de tip
1 sau 0) (Agresti si Finlay 2014, 483).

Astfel, din aceste variabile putem construi n-1 variabile dihotomice, unde n este
numarul de categorii iar suma categoriilor este egala cu 1. (Rotariu et al. 1999). Asadar,
modelul de regresie logistica poate fi inteles ca suma de proportii de raspunsuri
pentru categoriile variabilei dependente. Acest model explica raportul de sanse (in
limba engleza odds ratio) intre probabilitatea ca evenimentul (sau comportamentul) sa
se produca (p(y = 1)) (Scenariul 1) si probabilitatea ca evenimentul sa nu se produca
(1 —p(y = 1)) (Scenariul 0)*, in functie de variabilele independente (x). Folosind
logaritmul natural, modelul are, prin urmare, forma generald de estimare a curbei de

regresie logistica:

l l p(y=1)

og m}=a+ﬁx+e

(24)

# ]i multumim lui Andrei Gheorghita pentru aceasta sugestie a simplificarii explicatiei
scenariilor de succes si esec al probabilitdtilor evenimentului.
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Folosind transformata logit (Agresti si Finlay 2014, 484) putem prescurta

modelul la:

logitlp(y =] =a+Bx+e¢
(25)

unde B reprezintd coeficientul de regresie logisticd, interpretarea fiind aceea
potrivit careia o crestere cu o unitate a variabilei independente x conduce la o crestere
a sanselor de succes pentru Scenariul 1 in raport cu Scenariul 0 atunci cand g are valori
pozitive, SAU o crestere cu o unitate a variabilei independente x ce conduce la o
scadere a sanselor Scenariului 1 in raport cu Scenariul 0 atunci cand f are valori
negative atunci, luand valoarea 0 atunci cand sansele Scenariului 1 si ale Scenariului
0 sunt egale, chiar daca variabila independenta x se modifica. a este constanta. Putem
transforma rationamentul si explicatia coeficientilor f din terminologia de evaluare a

sanselor, care poate fi uneori mai greu de evaluat, in probabilitati, folosind functia

exph
1+exph

exponentialap(y = 1) = care transforma sansele In probabilitati.

Desigur, la fel ca in cazul regresiei multivariate ce permite modelarea unei
explicatii cu mai mult de o variabild independentd, si modelul de regresie logistica
permite o asemenea modelare, caz in care, pe langa prima variabila independenta x;
mai putem adduga si celelalte variabile x,, x3, .., x, formula fiind ajustatd in
consecintd (Rotariu et al. 1999, 229; Agresti si Finlay 2014, 488). In aceasta situatie, in
interpretarea coeficientilor f pentru relatia dintre variabila dependenta si fiecare
variabild independenta asumdm ca celelalte variabile predictor (independente) sunt

constante.

Asadar, regresia logistica este un model probabilistic de analiza statistica.
Rezultatele regresiei logistice subliniazd probabilitatea cu care variabila rezultat
(dependentd) inregistreaza una dintre categoriile de rdspuns posibile, estimarea
parametrilor ecuatiei de regresie respectand criteriul verosimilitatii maxime. Exista
situatii In care variabila dependenta poate inregistra doud sau mai multe categorii de
raspuns si in functie de categoriile dependentei aplicim modelul de regresie logistica

potrivit dupa cum urmeaza:
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e cand variabila dependenta inregistreaza doua categorii de raspuns, adicd este
dihotomica (de exemplu, variabila sex poate inregistra doua valori: masculin si

feminin), folosim regresia logistica binomiald;

e cand variabila dependenta inregistreaza mai mult de doua categorii de raspuns
folosim regresia logisticd multinomiala (de exemplu, variabila orientare
politica poate inregistra mai multe categorii: de stanga, de dreapta sau de

centru);

e cand variabila dependenta are categoriile ordonate, adica este ordinald, folosim
regresia logisticdA ordinald (de exemplu, variabila nivel de educatie
inregistreazd categorii ordonate precum educatie primard, secundara si
tertiard. Acestea sunt ordonate intrucat intre cele trei categorii existd, de regula

acelasi interval de timp petrecut in scoald).®

Regresia logistica poate avea una sau mai multe variabile independente (x;),
denumite si predictori, sau variabile explicative. In modelele de regresie logisticd,

variabilele explicative pot fi continue si/sau categoriale.

In sectiunea urmatoare vom prezenta parametrii regresiei logistice care ne ajuta
sd interpretam rezultatele modelului de regresie, iar apoi vom exemplifica trei tipuri

de regresiei logisticd: binard, multinomiala si ordinala.

3.5.1 Evaluarea modelului de regresie logistica

Pentru regresia logisticd estimarea parametrilor se bazeaza pe maximizarea
probabilitatii de realizare cu succes a unui eveniment. Modelul de regresie logistica
prezice probabilitatea ca un eveniment sd se produca pentru o anumitd observatie

(P(Y;)), astfel ca pentru o observatie evenimentul Y poate fi fie 0 (evenimentul nu s-a

# Modelele de regresie pentru care variabila dependenta este calitativa pot fi de tip probit sau
logit, fiind diferite In ceea ce priveste specificarea distributiei erorilor. Daca distributia cumulata a
erorilor este o functie logisticd rezulta un model de tip logit. Daca distributia cumulatd a erorilor
urmeaza o distributie normala, rezulta un model de tip probit.
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intamplat), fie 1 (evenimentul s-a Intamplat), iar rezultatul prezis P(Y) va avea o
valoare Intre 0 (nu existd nicio sansa ca rezultatul sa apara) si 1 (rezultatul va avea loc

cu sigurantd).

Am vazut in regresia liniara multipld cd, daca dorim sa evaluam gradul in care
modelul estimeaza datele, putem compara valorile observate si cele estimate ale
rezultatului (folosind R?). Similar, pentru regresia logistica putem utiliza valorile
observate si estimate pentru a evalua gradul in care modelul estimeaza datele. Masura
pe care o folosim pentru a calcula coeficientii de regresie este verosimilitatea (in
engleza log-likelihood). Se considera ca un model este mai mult sau mai putin verosimil
atunci cand, folosind variabilele independente din model, se pot estima corect valorile
variabilei dependente y. Conceptul de verosimilitate poate fi utilizat in calcularea
coeficientilor de regresie pe baza unui algoritm iterativ, denumit metoda
verosimilitatii maxime (in engleza Maximum-Likelihood Estimation - MLE) care se
bazeaza pe transformarea variabilei dependente intr-o variabila de tip logit

(logaritmul natural al sansei ca evenimentul sa se produca sau nu).

Coeficientul de determinare multipld R? al regresiei de tip OLS este un
instrument care indicd masura In care modelul regresiei estimeaza datele. De
asemenea, coeficientul log-likelihood discutat anterior este similar prin faptul ca se
bazeaza pe nivelul de corespondenta dintre valorile estimate (prognozate) si cele
observate (reale) ale rezultatului. Cu toate acestea, putem calcula si o versiune a
corelatiei multiple in regresia logisticd cunoscuta sub numele de R-statistic. Aceasta
este corelatia partiald dintre variabila rezultat si fiecare dintre variabilele predictor si
poate varia iIntre -1 si 1. O valoare pozitivd indica faptul ca, pe masura ce variabila
predictor creste, la fel si probabilitatea de aparitie a evenimentului. O valoare
negativa, implica faptul cd, pe masura ce variabila predictor creste, probabilitatea ca
rezultatul sa apara scade. Daca o variabild are o valoare micd a lui R, atunci contribuie

doar Intr-o mica masura la model.

Evaluarea modelului unei regresii logistice se poate realiza si prin compararea
indicatorilor Akaike Information Criterion (AIC) (Akaike 1974) si Bayesian
Information Criterion (BIC) (Schwarz 1978) pentru a evalua potrivirea modelului. AIC

si BIC sunt folositi atunci cand vrem sa excludem nesiguranta pe care o ridica valoarea
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R? si anume ca de fiecare data cadnd adaugam o variabild la model, R? creste. Cei doi
indicatori de informare ne ajutd sa decidem care este modelul de regresie mai bun,
atunci cand compardm mai multe modele cu variabile independente similare. De

regula un indicator AIC sau BIC mai scazut indica un model de regresie mai bun.

Modelul de regresie logistica este legat direct de notiunea de sanse de succes
(odds, in limba englezd), si reprezinta raportul dintre probabilitatea de succes si
probabilitatea de esec a evenimentului. Sansa de succes este exponentialul lui B (adica
eB sau exp(B)) si este un indicator al modificarii sanselor de succes care rezulta dintr-

o schimbare cu o unitate a valorii predictorului.

3.5.2 Regresia logistica binara

Exista mai multe tipuri de regresie logistica printre care cele mai cunoscute sunt
regresia logistica binara, regresia logistica multinomiala si regresia logistica ordinala.
Pentru inceput, vom considera un model de regresie logistica binara, in care variabila
dependenta (y) este dihotomica (binara) si in care exista o singura variabila

independenta (x) de tip cantitativ.

In baza setului nostru de date ESS si presupunem ci suntem interesati s aflam
probabilitatea cu care un respondent a votat la ultimele alegeri (vote) daca are

incredere in parlament (trstprl) si daca are un nivel de educatie ridicat (eisced).

In RStudio, functia de baza utilizata pentru modelarea fenomenelor care au ca
raspuns variabile categorice este functia glm() (generalized linear models in engleza) si

are urmatoarea structura:

regresie logit <- glm(vote~trstprl + eisced, dataset_exemplu,
"binomial™)
summary(regresie_logit)

## Call:
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## glm(formula = vote ~ trstprl + eisced, family = "binomial", data = data
set_exemplu)
##
## Deviance Residuals:
## Min 1Q Median 3Q Max
## -2.0957 0.4857 0.6535 0.7237 1.0392
##
## Coefficients:
## Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
## (Intercept) -0.53768 0.26798 -2.006 0.044811 *
## trstprl 0.32131 0.09246 3.475 0.000511 ***
## eisced 0.55060 0.09283 5.931 3.01le-09 ***
#H# ---
## Signif. codes: © '***' @9,001 '**' 9.01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1
##
## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
#it
H#it Null deviance: 1515.0 on 1433 degrees of freedom
## Residual deviance: 1468.1 on 1431 degrees of freedom
## AIC: 1474.1
##
## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Similar regresiei liniare, atentia se indreaptd, in special asupra coeficientului de

regresie bl care exprima modificarea y atunci cand x creste cu o unitate. Uneori, este

mai usor de interpretat ebl care semnifica efectul generat de coeficientul de regresie

b1l asupra sanselor de succes. Asadar, eb1 reprezinta raportul de sanse care arata ce se

intampld atunci cand x se modifica cu o unitate. In cazul nostru, o crestere a nivelului

de incredere in Parlament va rezulta intr-o crestere de 32% a sanselor ca respondentul

sa fi votat la ultimele alegeri.

Odata ce am estimat coeficientii de regresie este important sa evaludam modelul.

Evaluarea modelului de regresie logistica constd in parcurgerea a doua etape:

e Prima etapa determind dacd exista variabile independente care nu au o

influenta semnificativa asupra dependentei;

e A doua etapa evalueaza prin intermediul unor masuri stabilite conventional
daca modelul este adecvat (in engleza goodness-of-fit); aceasta etapa presupune

si evaluarea capacitatii de predictie a modelului.
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Pentru prima etapa de evaluare a modelului de regresie se verifica daca
variabilele independente (increderea in Parlament si nivelul de educatie) au sau nu o
influenta semnificativd asupra variabilei dependente (participarea la vot). Pentru
aceasta, se verifica daca coeficientii de regresie estimati (b1 = 0.32131 si b2 = 0.55060)
sunt semnificativ statistic. Aplicand in RStudio functia glm() setului de date

considerat, aceasta returneaza urmatorul rezultat:

prima_etapal <- glm( vote~trstprl, "binomial",
dataset_exemplu)
summary (prima_etapal)

## Call:

## glm(formula = vote ~ trstprl, family = "binomial", data = dataset_exemp
lu)

#it

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1.9259 0.5835 0.6708 0.7680 0.7680

#it

## Coefficients:

#H# Estimate Std. Error z value Pr(>]|z]|)

## (Intercept) ©0.76286 0.15671 4.868 1.13e-06 ***

## trstprl 0.30718 0.09111 3.372 0.000747 ***

## ---

## Signif. codes: @ '***' 9,001 '**' 9.01 '*' @.05 '.' 0.1 ' ' 1
o

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
#i#

Hit Null deviance: 1515.0 on 1433 degrees of freedom
## Residual deviance: 1503.2 on 1432 degrees of freedom
## AIC: 1507.2

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Mai sus am verificat influenta variabilei trstprl asupra variabilei dependente,

iar mai jos vom testa influenta variabilei eisced din modelul nostru.

prima_etapa2 <- glm( vote~eisced, "binomial",
dataset _exemplu)
summary(prima_etapa2)
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## Call:
## glm(formula = vote ~ eisced, family = "binomial", data = dataset_exempl
u)
H#
## Deviance Residuals:
#H# Min 1Q Median 3Q Max
## -1.9010 0©.5989 ©.5989 0.7628 0.9568
H#
## Coefficients:
Hit Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
## (Intercept) 0.002146 0.217930 0.010 0.992
## eisced 0.541795 ©.092280 5.871 4.33e-09 ***
H## ---
## Signif. codes: © '***' 9.001 '**' @9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
H##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
#i#t

H#it Null deviance: 1515.0 on 1433 degrees of freedom
## Residual deviance: 1480.6 on 1432 degrees of freedom
## AIC: 1484.6

H##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Conform rezultatului obtinut, coeficientul este semnificativ statistic
(semnificativ diferit de zero, conform ipotezei nule), cu un nivel de semnificatie
p<0.001. In aceasta situatie, se poate afirma ca increderea in Parlament influenteaza
probabilitatea ca individul sa fi votat la ultimele alegeri, astfel incat prin cresterea cu

o unitate a increderii sale, sansele ca el sa fi votat cresc, in medie, la 30%.

Calculul limitelor intervalelor de incredere cu care au fost estimati parametrii

ecuatiei de regresie se realizeaza cu functia confint():

confint(prima_etapal, = 0.95)
## 2.5 % 97.5 %
## (Intercept) 0.4564981 1.0711588
## trstprl 0.1307668 0.4882054
confint(prima_etapa2, = 0.95)
## 2.5 % 97.5 %

## (Intercept) -0.4228707 0.4321982
## eisced 0.3611238 0.7231401
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Asadar, intervalul de incredere pentru b1, pentru un nivel de semnificatie de

5% este [0.3611238 0.7231401]. Similar se procedeaza pentru toti predictorii din

modelul de regresie logistica.

A doua etapa de evaluare consta in testarea modelului de regresie logistica si

se aplica testul hi pdtrat care este inclus in RStudio prin functia anova().

anova(regresie logit, "Chisq")

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

## Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: logit
Response: vote
Terms added sequentially (first to last)
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(>Chi)
NULL 1433 1515.0
trstprl 1 11.836 1432 1503.2 0.0005808 ***
eisced 1 35.122 1431 1468.0 3.097e-09 ***
Signif. codes: © '***' @9.001 '**' 9.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Mai mult, in loc sd estimam coeficientul R? ca in regresia liniar3, pentru regresia

logisticd putem calcula o valoare cunoscutd sub numele de coeficientul pseudo R? al

lui McFadden, care variaza dela 0la 1. Valorile apropiate de 0 indica faptul cd modelul

nu are putere de predictie. In practics, valorile peste 0,3 sau 0,4 indica faptul ci un

model estimeaza bine datele.

Putem calcula coeficientul pseudo R* lui McFadden pentru modelul nostru

folosind functia pR2() din pachetul pscl (Jackman 2020):

library(pscl)

pscl::pR2(regresie logit)["McFadden"]
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## fitting null model for pseudo-r2

#it McFadden
## 0.03099525

O valoare de 0,03099525, precum cea obtinutd in analiza de mai sus, indica
faptul ca modelul nostru estimeaza datele in proportie de doar 3%. Introducerea mai

multor predictori in modelul de regresie va mari puterea predictiva.

De asemenea, putem calcula importanta fiecdrei variabile predictor din model
folosind functia varImp() din pachetul caret (M. Kuhn 2022):

library(caret)
caret::varImp(regresie logit)

it Overall
## trstprl 3.475128
## eisced 5.931199

Valorile mai mari indica o importanta mai mare. Nivelul de educatie este cea
mai importanta variabila predictiva. De asemenea, putem calcula valorile VIF ale

fiecdrei variabile din model pentru a vedea daca multicoliniaritatea este o problema:

car::vif(regresie_logit)

## trstprl eisced
## 1.001798 1.001798

Ca regula generala, valorile VIF de peste 5 indicd multicoliniaritate severa.
Deoarece toate variabilele predictor din modelele noastre au un VIF putin mai mare

de 1, putem presupune ca multicoliniaritatea nu este o problema.

Putem folosi urmatorul cod pentru a calcula probabilitatea de a fi votat pentru

fiecare individ din setul nostru de date:
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predicted <- predict(regresie logit, dataset_exemplu, "response")

In ansamblu, putem aprecia pe baza rezultatelor modelului de regresie ca
probabilitatea ca un respondent sa fi votat la ultimele alegeri depinde de nivelul de
incredere (cu cat este mai mare increderea cu atat probabilitatea este mai mare) si de
nivelul de educatie (un nivel de educatie ridicat indicd o probabilitate mare de

participare la vot).

3.5.3 Regresia logistica multinomiala

Modelul de regresie logistica multinomiald este o generalizare a regresiei
logistice binomiale; in acest caz, variabila dependentad de tip categoric are mai mult de
dou categorii de raspuns. In setul nostru de date de la ESS am ales ca variabila
dependenta cu mai multe categorii, variabila tporqwk care indica ocupatia
respondentilor. Astfel, suntem interesati sa observam daca nivelul de incredere si

satisfactia respondentilor difera in functie de ocupatia acestora.

Pentru a realiza acest lucru am creat din setul de date original ESS un set de

date secundar dataset_multinomial.dta incarcat in RStudio.

Descrierea variabilelor:

e tporqwk: variabila dependentd care indica ocupatia are urmadtoarele categorii de
raspuns: sectorul public, sectorul public (educatia/sanatate), compania de stat,
sectorul privat si antreprenor. Avem astfel o variabila dependenta categorica

cu 5 categorii. Categoria companie de stat este categoria de referinta.

e ftrstprt, trstplt, stfeco, stflife, polintr si vote vor fi variabilele independente sau

factoriale ale modelului de regresie multinomiala.

Calculdm coeficientii de regresie pe baza functiei multinom(), furnizata in

pachetul de date nnet (Venables si Ripley 2002). De asemenea, vom mai avea nevoie
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de pachetul foreign (R Core Team 2022a). Primul pas este sa transformam clasa

variabilei dependente in factor:

table(dataset_multinomial$tporgwk)

#it

#it Antreprenor
## 192
H## Companie de stat
#it 130
H#it Sectorul privat
#it 763
## Sectorul public (inclusiv educatie si sanatate)
#it 345

dataset_multinomial$tporgwk <- as.factor(dataset_multinomial$tporgwk)

Urmatorul pas este sa selectam categoria de referinta:

dataset_multinomial$tporgwk2 <- relevel(dataset_multinomial$tporgwk,
"Companie de stat")

Al treilea pas este sa calculam coeficientii de regresie pe baza functiei

multinom() din pachetul nnet (Venables si Ripley 2002):

library(nnet)
library(stargazer)

### Rulam modelul multilogistic folosind functia multinom() . #itt
regresie multinomiala = multinom(tporgwk2 ~ trstprt + trstplt + stflife +
stfeco +stfdem + stfgov + polintr + clsprty,

dataset _multinomial, TRUE)

summary(regresie _multinomiala)

## Call:
## multinom(formula = tporgwk2 ~ trstprt + trstplt + stflife + stfeco +
H## stfdem + stfgov + polintr + clsprty, data = dataset_multinomial,

it Hess = TRUE)



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#i
##
##
##
##
#i#
#i#
##
##
##
#i#
#i#
##
##
##
#i#
##
##
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Coefficients:

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor

Sectorul privat
Sectorul public
Std. Errors:
Antreprenor

Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Antreprenor
Sectorul privat
Sectorul public

Residual Deviance:

AIC: 3333.762

(inclusiv

(inclusiv

(inclusiv

(inclusiv

(inclusiv

educatie

educatie

educatie

educatie

educatie

3279.762

si

si

si

si

si

(inclusiv educatie si sanatate)

(inclusiv educatie si sanatate)

(inclusiv educatie si sanatate)

(Intercept)
-0.8009336 -0.18256058
1.3131993 -0.07645457

sanatate)

trstplt

0.1205722660 0.6176875
0.0009916111 0.2567398

sanatate) 0.0794491927 0.3905884
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trstprt

0.1032041 -0.08874988

stflife

stfeco stfdem
-0.1051122 -0.2146175
0.3907265 -0.2057645
sanatate) ©.1331892 -0.1683603
stfgov polintr
-0.0588526 ©0.23068993
-0.2280032 -0.31960210
sanatate) -0.1417826 ©0.09304631
clsprty
0.5275289
0.3234944
sanatate) 0.3844861
(Intercept) trstprt trstplt

0.5557444 0.3040389 0.3015470
0.2498885 0.2499016
0.2710892 0.2706862

0.4266971
0.4748761
stflife

0.1945090 0O.
0.1516257 0.
0.1680226 O.

stfgov

0.2005025 0.
0.1698347 0.
0.1830616 0.

stfeco
2091997
1756531
1893020
polintr
2428959
2021457
2186161

stfdem
0.2124620
0.1783800
0.1927291
clsprty
0.2449776
0.2059429
0.2219061

In baza rezultatelor regresiei multinomiale putem sublinia o serie de observatii.

Astfel, pentru o crestere cu o unitate a scorului referitor la nivelul de satisfactie fata

propria viata sansele multinomiale pentru a fi antreprenor si nu angajat al unei

companii de stat cresc cu 0,618 unitdti, mentinand toate celelalte variabile din model

constante. Pentru angajatii din sectorul privat si sectorul public satisfactia cu propria
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viatd are un impact mai mic. Conform asteptarilor, o crestere cu o unitate a satisfactiei
cu situatia economica creste sansele multinomiale pentru a lucra in sectorul privat si

nu la o companie de stat cu 0,391 unitati.

Pentru a intelege mai bine modelul, estimdm probabilitatile asociate fiecarei

categorii de raspuns, pentru variabilele independente, utilizand functia fitted():

pp <- fitted(regresie multinomiala)

head(pp)

##  Companie de stat Antreprenor Sectorul privat

## 1 0.09820361 ©0.19696700 0.4003757

## 2 0.08401873 ©0.17823973 0.4654975

#i#t 3 0.06024854 0.09997542 0.6353140

#it 4 0.10198023 0.09261871 0.6016695

## 5 0.07723166 ©0.14236123 0.5509940
## 6 0.09706297 ©0.07007044 0.6445141

##  Sectorul public (inclusiv educatie si sanatate)
## 1 0.3044537
#it 2 0.2722440
##t 3 0.2044621
##t 4 0.2037315
## 5 0.2294131
## 6 0.1883525

De asemenea, pentru e evalua modelul de regresie multinomiald vom calcula

valoare log likelihood:

### Calculam log likelihood###
loglLik(regresie_multinomiala)

## 'log Lik.' -1639.881 (df=27)

Pentru a accesa intr-o maniera organizatd rezultatele regresiei vom crea cu
ajutorul functiei stargazer() un tabel de iesire de tip html. Tabelul html a fost salvat in

destinatia de lucru curenta.



B 3. Metode de analiza cantitativa

190

### Generam tabel de iesire HTML###
stargazer(regresie_multinomiala, "html", "my_multinomial.htm")

De asemenea, pentru simplificarea lecturii rezultatelor regresiei multinomiale

putem reproduce in Microsoft Word un tabel de rezultat similar celui de mai jos:

Tabel 3.10 Model de regresie logisticd multinomiald

Sectorul
Sectorul Rubhc .
Antreprenor . (inclusiv
privat S
educatie si
sanatate)
@) 2) ©)
Increderea in partidele politice (trstprt) -0.183 -0.076 -0.089
(0.304) (0.25) (0.271)
Increderea in politicieni (trstplt) 0.121 0.001 0.079
(0.302) (0.25) (0.271)
Satisfactia cu propria viata (stflife) 0.618™" 0.257" 0.391™
(0.195) (0.152) (0.168)
Satisfactia cu situatia economica (stfeco) -0.105 0.391™ 0.133
(0.209) (0.176) (0.189)
Satisfactia cu democratia (stfdem) -0.215 -0.206 -0.168
(0.212) (0.178) (0.193)
Satisfactia cu guvernul (stfgov) -0.059 -0.228 -0.142
(0.201) (0.17) (0.183)
Interesul pentru politica (polintrl) 0.231 -0.32 0.093
(0.243) (0.202) (0.219)
Atasamentul fata de un partid (clsprty) 0.528™ 0.323 0.384"
(0.245) (0.206) (0.222)
Constant -0.801 1.313™ 0.103
(0.556) (0.427) (0.475)
Akaike Inf. Crit. (AIC) 3,333.76 3,333.76 3,333.76
LogLik -1639.881

Notdi: Nivelul de semnificatie statisticd este “p<0.1; *p<0.05; **p<0.001
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3.5.4 Regresia logistica ordinala

Regresia logisticd ordinald este o extensie a modelului de regresie logistica
simpla. In regresia logistica simpla, variabila dependentd este categorica si urmeaza o
distributie Bernoulli. In timp ce, in regresia logistica ordinald, variabila dependenta

este ordinald, adica exista o ordonare a categoriilor de raspuns.

Sa presupunem ca vrem sd testam, conform ipotezelor formulate la inceputul
acestui capitol, impactul nivelului de satisfactie cu economia, propria viata,
democratia, dar si cu modul in care guvernul a gestionat pandemia de COVID-19,
asupra nivelului de incredere in politicieni. Astfel, din setul de date ESS vom folosi ca
variabild dependenta trstplt care este transformata intr-o variabild categoricd ordinala

cu 3 nivele: 1 incredere mic3, 2, incredere medie si 3, incredere mare.

In RStudio calculdm coeficientii de regresie pe baza functiei polr(), furnizata in
pachetul de date MASS (Venables si Ripley 2002).

library(MASS)

regresie_ordinala <- polr(as.factor(trstplt) ~ stflife + stfeco + stfdem +
polintr + clsprty, dataset _exemplu, TRUE)
summary(regresie_ordinala)

## Call:

## polr(formula = as.factor(trstplt) ~ stflife + stfeco + stfdem +
H## polintr + clsprty, data = dataset exemplu, Hess = TRUE)

#it

## Coefficients:

Hit Value Std. Error t value

## stflife 0.2854 0.10751 2.654

## stfeco -0.6729 0.09610 -7.002

## stfdem -1.3243 0.09998 -13.245

## polintr -0.3672 0.12375 -2.968

## clsprty -0.2090 0.12408 -1.685

H##

## Intercepts:

## Value Std. Error t value

## incredere|incredere medie -6.1784 0.3425 -18.0370
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## incredere medie|neincredere -3.7641 ©0.3062 -12.2915
##

## Residual Deviance: 2045.186

## AIC: 2059.186

Pentru a putea stabili puterea de predictie a modelului urmatorul pas este sa
ruldim un model de comparatie in care includem doar valorile constante ale

categoriilor din variabila dependenta.

### Rulam un model ,,numai valoarea constanta a categoriilor variabilei dep
endente”###

OIM <- polr(as.factor(trstplt) ~ 1, dataset_exemplu)

summary (OIM)

## Call:

## polr(formula = as.factor(trstplt) ~ 1, data = dataset_exemplu)
##

## No coefficients

#it

## Intercepts:

## Value Std. Error t value
## incredere|incredere medie -2.3400 0.0933 -25.0857
## incredere medie|neincredere -0.4628 0.0542 -8.5325
##

## Residual Deviance: 2507.249
## AIC: 2511.249

Acest model va fi folosit cu modelul de baza al regresiei noastre prin aplicarea

functiei anova() dupa cum urmeaza:

### Comparam modelul nostru cu modelul test ,,0IM”.#i##
anova(0IM,regresie_ordinala)

## Likelihood ratio tests of ordinal regression models

#t

## Response: as.factor(trstplt)

## Model Resid. df Resid. Dev  Test
## 1 1 1432 2507.249

## 2 stflife + stfeco + stfdem + polintr + clsprty 1427 2045.186 1 vs 2

#t Df LR stat. Pr(Chi)
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## 1
## 2 5 462.0622 0

In continuare vom calcula valorile de predictie pentru categoriile variabilei de

interes trstplt:

### Verificam probabilitatea prezisa pentru fiecare categorie###
p <- regresie ordinala$fitted.values

head(p)

#it incredere incredere medie neincredere
## 1 0.140332608 0.50570956 ©.3539578
## 2 0.015132146 0.13147431 0.8533935
## 3 0.012562476 0.11197106 ©.8754665
## 4 0.013959647 0.12270074 ©.8633396
#t# 5 0.006449275 0.06121717 0.9323336
## 6 0.059818986 0.35586123 0.5843198

Rezultatul predictiilor poate fi obtinut in RStudio si prin utilizarea functiei

predict():

#i#t# Putem obtine rezultatul predictiilor folosind functia predict()###
predicted value <- predict(regresie ordinala)
head(predicted_value)

## [1] incredere medie neincredere neincredere neincredere
## [5] neincredere neincredere
## Levels: incredere incredere medie neincredere

In cele din urma vom realiza testul pentru estimarea modelului folosind functia

chisq.test(), precum si tabelul de confuzie si eroarea de clasificare:

### Testam pentru goodness of fit#i##
chisq.test(dataset_exemplu$trstplt,predict(regresie_ordinala))
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## Pearson's Chi-squared test
## data: dataset exemplu$trstplt and predict(regresie ordinala)
## X-squared = 300.97, df = 4, p-value < 2.2e-16

### Calculam confusion table si ssmisclassification error#i##
predictOLR <- predict(regresie_ordinala,dataset_exemplu)

cTab <- table(dataset exemplu$trstplt, predictOLR)
mean(as.character(dataset_exemplu$trstplt) != as.character(predictOLR))

## [1] 0.3361227
### Calculam classification rate#t#it
(CCR <- sum(diag(cTab)) / sum(cTab))

## [1] 0.6638773

Pentru regresia logisticd ordinald existd mai multe statistici asemanatoare R?
care pot fi utilizate pentru a masura puterea asocierii dintre variabila dependenta si
variabilele predictor. In RStudio vom incirca pachetul DescTools (Signorell 2022) si

vom folosi functia PseudoR2():

### Incarcam pachetul DescTools package pentru a calcula R2###
library("DescTools")

### Calculam R2###
PseudoR2(regresie_ordinala, c("CoxSnell","Nagelkerke","McFadden"))

##  CoxSnell Nagelkerke  McFadden
## 0.2754606 0.3335064 ©0.1842906

### Folosim functia coef() pentru a verifica estimarile parametrilor###
(OLRestimates <- coef(summary(regresie_ordinala)))

#it Value Std. Error t value
## stflife 0.2853811 0.10751150 2.654424
## stfeco -0.6729184 0.09609989 -7.002280
## stfdem -1.3242685 0.09998433 -13.244760
## polintr -0.3672214 0.12374643 -2.967531
## clsprty -0.2090287 0.12408371 -1.684578
## incredere|incredere medie -6.1783609 0.34253901 -18.036956
## incredere medie|neincredere -3.7641437 0.30623852 -12.291543
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### Adaugam valoarea p la tabelul de estimare a parametrilor###
p <- pnorm(abs(OLRestimates[, "t value"]), FALSE) * 2
(OLRestimates P <- cbind(OLRestimates, "p value" = p))

#it Value Std. Error t value p value
## stflife 0.2853811 0.10751150 2.654424 7.944391e-03
## stfeco -0.6729184 0.09609989 -7.002280 2.518296e-12
## stfdem -1.3242685 0.09998433 -13.244760 4.838242e-40
## polintr -0.3672214 0.12374643 -2.967531 3.002018e-03
## clsprty -0.2090287 0.12408371 -1.684578 9.207002e-02
## incredere|incredere medie -6.1783609 0.34253901 -18.036956 9.989787e-73
## incredere medie|neincredere -3.7641437 0.30623852 -12.291543 1.005685e-34

Inainte de a interpreta rezultatul regresiei logistice ordonate este indicat sa
calculdm efectele marginale. Efectele marginale arata modificarea probabilitatii atunci
cand variabila independenti creste cu o unitate. In RStudio, putem calcula efectele
marginale prin aplicarea urmatoarei sintaxe cu ajutorul pachetului margins (Leeper
et al. 2021):

### Incarcam pachetul margins pentru a calcula efectele marginale#t#
library("margins™)

### Calculam efectele marginale###
efecte_marginale _logit ordered <- margins(regresie_ordinala)

summary(efecte_marginale_logit_ordered)

##factor AME SE z p lower upper
##clsprty ©0.0146 0.0093 1.5649 0.1176 -0.0037 ©.0329
##polintr ©.0256 0.0105 2.4296 0.0151 ©0.0050 ©0.0463
##tstfdem ©.0924 0.0213 4.3359 0.0000 ©0.0506 0.1342
##tstfeco 0.0470 0.0124 3.7815 0.0002 0.0226 0.0713
##stflife -0.0199 0.0058 -3.4098 0.0007 -0.0314 -0.0085

Pentru a accesa intr-o manierd organizatd rezultatele regresiei logistice
ordonate si pentru a usura interpretarea coeficientilor, in tabelul de iesire vom trece
valorile pentru efectele marginale (AME) si in paranteza eroarea standard (SE) a

acestora dupa cum urmeaza:
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Tabel 3.11 Model regresie logisticd ordinald

Nivelul de incredere

Satisfactie cu viata (stflife) 0.285
(0.107)
Interesul pentru politica (polintrl) -0.367
(0.123)
Atasamentul fatd de un partid (clsprty) -0.209
(0.124)
Satisfactia cu situatia economica (stfeco) -0.672
(0.096)
Satisfactia cu democratia (stfdem) -1.324
(0.099)
AIC 2511.249
R? al lui Nagelkerke 0.333
Numar de observatii (N) 1,434

Pentru modelul nostru, variabilele independente explica 33,3% din variatia
variabilei dependente, conform coeficientului R? al lui Nagelkerke. In baza
rezultatelor de mai sus putem conclude faptul ca nivelul de satisfactie al oamenilor
are un impact pozitiv semnificativ asupra nivelului de incredere in politicieni. O
crestere cu o unitate a nivelului de satisfactie cu economia determina o crestere de 4,7
puncte procentuale a nivelului de incredere in politicieni. De asemenea, o crestere cu
o unitate a interesului pentru politicd, determind o crestere de 2,5 puncte procentuale

a increderii in politicieni.
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4. Aplicatii practice in Stata

Similar aplicatiilor practice exemplificate in RStudio, in capitolul 4 vom
prezinta modalitatea de realizare a acestor analize in programul Stata. Versiunea pe

care o vom folosi in aplicarea analizelor este Stata SE 16.0.

4.1. Incarcarea setului de date in Stata

Setul de date pe care vom lucra pentru exemplificarea in Stata este cel de la
European Social Survey numit ESS10.dta. Incircarea si deschiderea setului de date in
programul Stata se poate realiza fie prin folosirea meniului si a comenzilor acestuia,

fie direct prin scrierea urmatoarei comenzi in chenarul Command:*

use ESS10.dta

4.2. Familiarizarea cu variabilele din setul de date in
Stata

Odata deschis setul de date este important sd ne familiarizam cu variabilele
acestuia.®® Primul pas este acela de a realiza o analiza exploratorie preliminard a
variabilelor. Existd mai multe comenzi care sunt deosebit de utile in procesul de
familiarizare cu datele. Una dintre acestea este comanda list care ofera o lista a tuturor

variabilelor incluse 1n setul de date:

#in caseta Command nu este necesar si adiugam si extensia .dta intruct aceasta este citita
implicit.

4 De asemenea, este recomandabil sd examindm documentatia tehnica si codurile disponibile
pentru descarcare impreuna cu setul de date. Acesta din urma ne ofera o listd a intrebarilor adresate
in timpul sondajului, numele variabilei corespunzdtoare si categoriile de raspunsuri.
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list ESS1e

O altd comanda extrem de utila atunci cand vrem sd ne familiarizam cu
variabilele dintr-un set mare de date este comanda codebook(). Aceasta comanda
ofera o descriere a variabilelor, iar comenzile inspect si summarize, afiseaza un
rezumat al unei variabile, inclusiv 0 mica histograma, respectiv statistici rezumative,

cum ar fi medii si abateri standard.

codebook
inspect
summarize

Stata permite aplicarea acestor comenzi si pentru variabile particulare. Sa
presupunem ca vrem sa aplicam comenzile inspect si summarize pentru variabile

stfeco:

inspect stfeco
summarize stfeco

Tabele de iesire pentru cele doua comenzi aplicate la variabila de interes stfeco

ne prezinta urmatoarele informatii:

% Utilizam functia Stata Keyword Search pentru a afla mai multe informatii despre modurile
in care aceste comenzi pot fi modificate si despre diferitele optiuni disponibile pentru fiecare. Pentru
a cauta rapid informatii despre anumite comenzi, putem tasta help urmat de cuvantul cheie pe care
dorim sa il cdutdm in fereastra Command sau DO - file.
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Figura 4.1 Tabelul de iesire pentru comanda inspect

stfeco: How satisfied with present stat Number of Observations
Total Integers Nonintegers
# Negative - - -
# # Zero 1,472 1,472 -
# # # Positive 16,169 16,169 -
# # #
# # # # # Total 17,641 17,641 -
# # # # # Missing 419
0 10 18,060

(11 unique values)

Foarte important la comanda inspect este faptul cd indica si numarul da valori
lipsa. In cazul nostru, pentru variabila stfeco un numar de 419 respondenti dintr-un

total de 17,4641 nu au rdspuns la aceasta intrebare.

Figura 4.2 Tabelul de iesire pentru comanda summarize

. summarize stfeco

Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max

stfeco 17,641 4.654725 2.488362 0 10

Pentru un set de date foarte mare, cum ar fi ESS, informatiile furnizate pot fi
coplesitoare, avand in vedere numarul mare de variabile. O solutie este sa limitdm
rezultatele prin listarea numai a variabilelor pe care intentionam sa le exploram.
Pentru a identifica variabilele de interes dupa cuvinte cheie vom utiliza comanda
lookfor. Spre exemplu, dacd aplicim comanda lookfor urmata de cuvantul cheie vote,
Stata va genera toate variabilele care includ cuvantul ,vot” in numele sau eticheta

variabilei:¥

47 Cel mai rapid mod de a scana variabilele unui set mare de date si de a alege acele variabile
de interes pentru analiza este sa petrecem un timp citind codebook-ul disponibil spre descarcare o
data cu setul de date.
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Figura 4.3 Tabel de iesire pentru comanda lookfor

vote
prtvtebg
prtvtbhr
prtvtecz
prtvthee
prtvtefi
prtvtefr
prtvtghu
prtvcltl
prtvclt2
prtvclt3
prtvtfsi
prtvtesk
vteurmmb
vteubcmb
votedir
votedirc
iplylfr

byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
byte
int

byte
byte
byte

%1
%2
%2

%2
%2

%2
%2

%2
%2

%2
%1

%2
%1

.0g
.0g
.0g
%2.
.0g
.0g
%2.
.0g
.0g
%2.
.0g
.0g
%2
.0g
.0g
%2.
.0g
.0g

vote
prtvtebg
prtvtbhr
prtvtecz
prtvthee
prtvtefi
prtvtefr
prtvtghu
prtvcltl
prtvclt2
prtvclt3
prtvtfsi
prtvtesk
vteurmmb
vteubcmb
votedir
votedirc
iplylfr

Voted
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Party
Would
Would

last national election

voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted
voted

for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for

in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in

last
last
last
last
last
last
last
last
last
last
last
last

national
national
national
national
national
national
national
national
national
national
national
national

election,
election,
election,
election,
election,
election,
election,

Bulgaria
Croatia
Czechia
Estonia
Finland
France (ballot 1)
Hungary

election 1, Lithuania (first vote, party)
election 2, Lithuania (second vote, party)
election 3, Lithuania (third vote, party)

election,
election,

Slovenia
Slovakia

vote for [country] to remain member of European Union or leave

vote for [country] to become member of European Union or remain outside
Citizens have the final say on political issues by voting directly in referendum
In country citizens have the final say on political issues by voting directly in
Important to be loyal to friends and devote to people close

Odata ce am identificat variabilele de interes putem sa obtinem informatii

despre acestea, folosind comanda codebook:

codebook stfeco vote

4.3. Crearea si recodificarea variabilelor in Stata

Recodificarea variabilelor inainte de a fi utilizate in modele statistice complexe

este o caracteristicd comuna a procesului de analiza a datelor. Recodificarea

variabilelor este recomandata a se realiza prin generarea unei noi variabile si ulterior

sa aplicdm transformarile. Transformarea variabilelor originale dintr-un set de date

nu este recomandatd din noud motive: (1) generarea unei noi variabile permite sa ne

intoarcem oricand la versiunea veche a acelei variabile si a verifica daca transformarea
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s-a produs corect si (2) mentinerea variabilei originale ne permite sa realizam orice
noua modificare a variabilei daca este necesar in analize ulterioare, pornind de la

datele originale.

4.3.1. Crearea unei noi variabile in Stata

Comanda generate (gen) este utilizata atunci cand dorim generarea unei noi
variabile. Selectam un nou nume de variabila pentru noua variabila si apoi indicam
programului sd genereze o noua variabild din variabila existentd. Alternativ, putem
clona o variabila existenta, folosind comanda clonevar vote2 = vote, ce preia nu doar
valorile variabilei vechi, ci si etichetele acestora; iar apoi vom prelucra noua variabila
ce reprezintd o clona a variabilei originale care este de preferat sa o pastram in baza
de date, pentru referinta. Sa aplicam comanda generate pe variabila vote din setul de

date ESS prin generarea unei noi variabile numita vote2.
gen vote2 = vote

Variabila nou generata poate fi comparata cu variabila initiala prin realizarea
unui tabel de contingentd. Realizarea unui astfel de tabel pentru verificarea
recodificarii este recomandatd doar atunci cand lucrdam cu variabile nominale sau
ordinale. In cazul variabilelor de tip interval/raport, folosim o distributie de frecvente.
In Stata pentru a genera un tabel de contingentd vom adiuga numele celor dou#

variabile dupd comanda tab:

tab vote vote2
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Figura 4.4 Tabel de contingentd pentru noua variabild vote2

. tab vote vote2

Voted last national vote2
election 1 2 3 Total
Yes 12,037 %] 0 12,037
No (%} 4,684 (%} 4,684
Not eligible to vote (7] 7] 1,155 1,155
Total 12,037 4,684 1,155 17,876

4.3.2. Recodificarea unei variabile in Stata

Finalizarea etapei de generare a variabilelor conform obiectivelor analizei
permite avansarea in realizarea transformarilor necesare pentru aplicarea tehnicilor
statistice complexe. Sa presupunem ca odatd cu generarea variabilei vote2 am generat
si variabila stfeco2 si acum dorim sa transformam variabila stfeco In sensul in care vrem
sd eliminam cazurile lipsa. Primul pas este sa transformam categoriile .a, .b si .c care

o

denotd respondentii care nu au raspuns la intrebare in “.” (. reprezinta modalitatea

de recunoastere a cazurilor lipsa in Stata):

recode stfeco2 = .a=. .b=. .c=.

Variabila nou recodificata trebuie comparata cu variabila originala pentru a ne
asigura cd nu s-a produs nici o eroare. Vom compara prin realizarea unui tabel de
contingenta. Pentru a include cazurile lipsa (acele cazuri pe care le-am setat la ,,.”)

addugam optiunea lipsd (missing) la comanda tab, dupa cum urmeaza:

tab stfeco stfeco2, missing
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Rezultatul este urmatorul:
Figura 4.5 Tabelul de iesire pentru comanda tab
. tab stfeco stfeco2, missing
How satisfied with
present state of stfeco2

economy in country 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 . Total
Extremely dissatisfie 1,472 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,472
1 0 703 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 703
2 0 0 1,520 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,520
3 0 0 0 2,069 0 0 0 0 0 0 0 0 2,069
4 0 0 ] 0 1,889 0 0 0 0 ] 0 ] 1,889
5 0 0 0 0 0 3,117 0 0 0 0 0 0 3,117
6 0 0 0 0 0 0 2,317 0 0 0 0 0 2,317
7 0 0 0 0 0 0 0 2,354 0 0 0 0 2,354
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1,458 0 0 0 1,458
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 441 0 0 441
Extremely satisfied ] 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 301 0 301
. 0 0 ] 0 ] 0 0 0 0 ] 0 419 419
Total 1,472 703 1,520 2,069 1,889 3,117 2,317 2,354 1,458 44 301 419 18,060

4.4. Grafice cu bare, diagrame circulare si histograme in
Stata

Programul Stata permite realizarea unor reprezentdri grafice variate care pot fi
extrem de utile atunci cand vrem sa prezentam rezultatele analizei noastre publicului
larg. In aceasta sectiune vom descrie pasii pentru a realiza grafice si diagrame care pot
fi utilizate atunci cand vrem sd prezentam analize univariate. Spre exemplu, sa
raportam distributia de frecvente a variabilei recodificate stfeco2, din baza de date ESS,

intr-o diagrama cu bare si o diagrama circulard. Vom aplica urmatoarele sintaxe:

graph bar, over(stfeco2) title(Nivelul de satisfactie cu situatia
economica)
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Figura 4.6 Analizi graficd de tip bar chart in Stata

Nivelul de satisfactie cu situatia economica

15 20
1 1

percent
10
1

Diagrama circulard este deseori folosita pentru ilustrarea grafica a distributiei
unor variabile calitative, masurate la nivel nominal sau ordinal. Variabilele cantitative
au, de reguld, mult prea multe categorii pentru a folosi diagrama circulard. Pentru
Acest tip de vizualizare a datelor este indicat a fi folosit pentru variabile cu putine sau
relativ putine categorii. Cu cat sunt mai multe categoriile variabilei, si cu cat
categoriile au frecvente de aparitie mai redusa, cu atat creste dificultatea de intelegere
a informatiei transmisa prin acest tip de diagramd. Stata permite includerea unor
informatii suplimentare in graficele generate prin addugarea unor instructiuni
suplimentare in sintaxa. Spre exemplu sa adaugam procentul esantionului din fiecare
categorie la diagrama circulard. Vom folosi urmatoarea sintaxa pentru ilustrare,

folosind variabila tporgwk din baza de date ESS:

graph pie, over(tporgwk) title (Tipul de organizatie pentru care lucreaza)
sort angle(252) plabel(_all percent)
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Figura 4.7 Analizd graficd de tip pie chart, in Stata

Tipul de organizatie pentru care lucreaza

B Alta I Sunt propriul meu angajator
I Administatie publica [ Sector public (educatie, sanatate)
[ Ccompanie de stat I Companie privats

Variabilele cantitative pot fi reprezentate grafic folosind diagrame de tip
histograma, asa cum am discutat si in sectiunea 3.2. Putem modifica atat etichetele
celor doua axe, cat si raportarea fiecarei valori (de exemplu la frecvente absolute sau
relative), dar putem adduga si linia de densitate (curba de normalitate). Exemplificam

producerea unei histograme in Stata, folosind variabila netustm, din baza de date ESS.

histogram netustm, percent fcolor(lime) normal ytitle(Procente)
xtitle(Minute petrecute pe internet zilnic) title(Cate minute petreceti
pe internet intr-o zi obisnuita?)
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Figura 4.8 Analizd graficd de histogrami, in Stata

Cate minute petreceti pe internet intr-o zi obisnuita?
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4.5. Compararea a doua esantioane independente in Stata

Aceasta sectiune 1si propune sa prezinte modalitatea prin care putem compara
mediile a doua grupuri independente pentru a observa daca acestea difera. Pentru a
calcula diferentele de medii dintre doud grupuri putem folosi testul t student (Agresti
si Finlay 2014, 197). Aplicarea testului t necesitd existenta unei variabile cu doua
grupuri (de exemplu, genul) si o variabila de tip interval (increderea in partidele

politice — trstprt).

Raportat la setul de date analizat sa presupunem cad vrem sa compardm nivelul
de incredere in partidele politice in functie de gen. Vom folosi urmatoarele sintaxe
pentru a gasi, examina, recodifica si verifica variabilele pe care le folosim in aceasta

analiza:
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Utilizdm comanda lookfor pentru a identifica variabila gen:

lookfor gender

1. Analizam categoriile si distributia variabilei originale:
des gndr

label 1list gndr
tab gndr

2. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:
gen gender = gndr
recode gender .a=.
lab var gender "Variabila binara"

lab define gender 1 "M" 2"F"
lab values gender gender

3. Verificam distributiile celor doud variabile (gndr si gender) utilizand o

tabulare incrucisata:

tab gndr gender

4. Utilizdm comanda lookfor pentru a gasi variabila incredere in partidele

politice:

lookfor trust in political parties

5. Analizam categoriile si distributia variabilei originale:

des trstprt
label list trstprt
tab trstprt

6. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen trust_parties = trstprt
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recode trust_parties .a=. .b=. .c=.

lab var trust_parties "Increderea in partidele politice"
lab values trust_parties trust_parties

7. Verificdm distributiile celor doud variabile (gndr si gender) utilizand o

tabulare incrucisata:

tabl trstprt trust_parties

In final, putem utiliza comanda ttest pentru a compara increderea in partidele
politice a celor doua grupuri. Sa retinem ca optiunea by indica variabila de utilizat
pentru cele doua grupuri; in cazul nostru: barbati si femei. Rezultatul este prezentat

in Figura 4.9.

ttest trust_parties, by(gender)

Figura 4.9 Tabel iesire test t, in Stata

Two-sample t test with equal variances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interval]

8,005 3.338788 .0276897 2.477414 3.284509 3.393067

F 9,789 3.415671 .0249974 2.473225 3.366671 3.464671

combined 17,794 3.381084 .0185566 2.475336 3.344711 3.417456

diff -.0768824 .0372977 -.1499894 -.0037754

diff = mean(M) - mean(F) t = -2.0613

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 17792
Ha: diff < @ Ha: diff != @ Ha: diff > @

Pr(T < t) = 0.0196 Pr(|T| > |t]) = 0.0393 Pr(T > t) = 0.9804



B 4. Aplicatii practice in Stata

209

4.6. Analiza univariata. Examinarea distributiilor de

frecvente si a statisticilor univariate in Stata

In aceastd sectiune discutdim despre modul in care putem si examinim
distributiile de frecvente si statisticile sumative pentru fiecare variabild din setul de
date. In Stata, statisticele univariate pot fi generate in mai multe moduri. O prima
modalitate este utilizarea comenzii tabulate* care genereaza un tabel de frecvente a
variabilei de interes. In cazul nostru, vom aplica comanda tabulate pentru variabila

vote dupd cum urmeaza:

tabulate vote

Rezultatul obtinut este prezentat in Figura 4.10. Observam astfel cd un numar
de 12,037 de respondenti au votat la ultimele alegeri in timp ce 4,684 nu au participat
la vot si doar 1,155 de respondenti din esantionul nostru nu sunt eligibili sa voteze.
De asemenea, observam ca tabelul generat de Stata ne indica si dimensiunea

esantionului (17,876), precum si frecventele relative (%) nu doar frecventele absolute

(n).

4 Comencziile in Stata pot fi prescurtate. Comanda tabulate poate fi prescurtata in tab.
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Figura 4.10 Tabel de frecvente pentru variabila vote

. tabulate vote

Voted last national

election Freq. Percent Cum.

Yes 12,037 67.34 67.34

No 4,684 26.20 93.54

Not eligible to vote 1,155 6.46 100.00
Total 17,876 100.00
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In Stata, putem, de asemenea, genera un tabel de frecvente pentru mai multe

variabile prin aplicarea unei singure comenzi (tabulate) la care addugam variabilele

de interes:

tabulate vote stfeco stfdem

Similar programului RStudio, Stata genereaza si tabele pentru statistica

descriptiva prin aplicarea urmatoarei sintaxe:

tabstat vote stfeco, statistics(mean n max min range sd)

columns(statistics)

Vom obtine un rezultat similar cu cel din Figura 4.11. Observam astfel ca

variabila vote are o valoare medie de 1.39 si o deviatie standard de .606, in timp ce

variabila stfeco are o valoare medie de 4.65 si o deviatie standard de 2.488. Aceste valori

ne oferd o imagine despre gradul de dispersie a fiecarei variabile analizatd, insa nu ne

permit o comparatie, deoarece aceste variabile au , unitati de mdsura diferite”. Pentru

a putea trage concluzii comparative cu privire la gradul lor de omogenitate sau
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eterogenitate va trebui sd calculdm coeficientul de variatie, impartind valoarea
deviatiei standard la media variabilei. Vom obtine o valoare de 0.44 pentru variabila
vote, respectiv 0.55 pentru variabila stfeco. Aceasta a doua variabila este prin urmare
mai dispersata decat variabila vote. Putem aprecia, astfel, ca are un grad mai ridicat de

eterogenitate.

Figura 4.11 Statisticd descriptivd

. tabstat vote stfeco, statistics(mean n max min range sd) columns(statistics)

variable mean N max min range sd
vote 1.391251 17876 3 1 2 .6061499
stfeco 4.654725 17641 10 0 10 2.488362

4.7. Analiza bivariata in Stata

4.7.1. Asocierea. Examinarea relatiilor bivariate pentru variabile

nominale si/sau ordinale in Stata

Examinarea relatiei dintre doua variabile nominale si/sau ordinale se realizeaza
prin crearea unui tabel incrucisat, numit si tabel de contingentd, prin calcularea
coeficientului de asociere, precum si prin aplicarea statisticii inferentiale potrivite.

Stata permite aplicarea acestor pasi prin utilizarea unei singure linii de sintaxa.

Sa presupunem ca vrem sa testdm, conform ipotezelor enuntate in capitolul 3,
daca respondentii cu un nivel mai mare de educatie au mai putind incredere in

partidele politice. Primul pas consta in recodificarea variabilelor de interes. Astfel,



B 4. Aplicatii practice in Stata

212

aplicat acestei ipoteze, vom recodifica variabila dependentd (DV), increderea in
partidele politice, Intr-o variabila pe trei nivele, variind de la incredere mica la

incredere mare, dupd cum urmeaza:
1. Utilizdm comanda lookfor pentru a identifica variabila trstprt (increderea in
partidele politice).

lookfor trust in political parties

2. Analizdm categoriile si distributia variabilei originale:

des trstprt
label list trstprt
tab trstprt

3. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen trust_parties = trstprt

recode trust_parties .a=. .b=. .c=.

lab var trust_parties "Increderea in partidele politice"
lab values trust_parties trust_parties

4. Verificam distributiile celor doud variabile (trstprt si trust_parties) prin

generarea unei tabel de contingenta:
tab trstprt trust_parties, missing

Transformarea variabilei trstprt intr-o variabila pe 3 nivele se realizeaza prin
generarea unui tabel de frecvente pentru noua variabila. Prin intermediul coloanei de
frecventa cumulativd vom determina valorile pentru aproximativ 33%, 66% si 99% din

esantion®:
1. Generam o distributie de frecvente pentru noua variabila:

tab trstprt trust_parties

# O modalitate alternativa de recodificare a acestei variabile ar fi sd setam respondentii care
aleg 0-4 ca incredere scazuta, 5 ca punct de mijloc si toate raspunsurile peste 5 ca incredere ridicata.
Optdm sa folosim punctele limitd raportate in procentul cumulat pentru a produce trei grupuri de
dimensiuni aproximativ egale.
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2. Setam cele trei nivele:
gen trust_parties nivele = trust_parties
recode trust_parties nivele 0/4=1 5=2 6/10 =3
lab define trust_parties _nivele 1 " Incredere scazuta" 2 "Incredere

medie" 3 "Incredere ridicata" , replace
lab values trust_parties_nivele trust_parties_nivele

3. Verificdm distributiile celor doua variabile (trust_parties, trust_parties_nivele)
prin realizarea unui tabel de contingenta:

tabl trust_parties trust_parties_nivele, missing

In continuare, vom recodifica variabila noastra independenta, eisced (nivelul de
educatie) pe trei nivele (scazut, mediu si ridicat).

4. Utilizam comanda lookfor pentru a identifica variabila eisced:

lookfor education

5. Analizdm categoriile si distributia variabilei originale:

des eisced
label list eisced
tab eisced

6. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen education = eisced

recode education .a=. .b=. .c=.

lab var education "Nivelul de educatie"
lab values education education

7. Verificam distributiile celor doua variabile (eisced si education) prin generarea

unui tabel de contingenta:

tab eisced education, missing
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Pentru a transforma aceastd variabila intr-o variabila pe 3 nivele, generam o
distributie de frecvente pentru noua variabila si folosim coloana de frecventa
cumulativd pentru a determina valorile pentru aproximativ 33%, 66% si 99% din

esantion®:
1. Generam o distributie de frecvente pentru noua variabila:

tab eisced education

2. Setam cele trei nivele:

gen education_nivele = education

recode education_nivele 0/4=1 5=2 6/7=3

lab define education_nivele 1 "Primara" 2 "Secundara"” 3 "Universitara"
, replace

lab values education _nivele education_nivele

3. Verificdm distributiile celor doud variabile (education, education_nivele) prin

generarea unui tabel de contingenta:

tab2 education education_nivele, missing

Finalizarea etapei de generare si transformare a variabilelor de interes permite

testarea relatiei dintre cele doua prin aplicarea urmatoarei sintaxa in Stata:

tab trust partiee nivele education nivele, col all

50O modalitate alternativa de recodificare a acestei variabile ar fi sd setam respondentii In

functie de numadrul de ani petrecuti in sistemul formal de educatie, de exemplu: 0 ani (fara scoald), 4
ani (scoala primara), 8 ani (gimnaziu), 12 ani (liceu), 16 ani (facultate 3 sau 4 ani). Pentru a face aceasta
transformare putem estima durata medie a fiecarui ciclu de Invatdmant formal, folosind suma acestor
ani ca valoare pentru fiecare individ care a absolvit acel nivel specific de educatie. Intr-un esantion
este putin probabil sd avem un numar apreciabil de persoane repetente care au petrecut mai multi ani
intr-un ciclu de Invatamant, la fel cum e putin probabil sa avem un numar mare de persoane care au
studiat In sistem intensiv (doi ani intr-unul), pentru a avea distorsiuni In masurarea acestei variabile.
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4.7.2. Corelatia. Examinarea relatiilor bivariate intre variabilele de

interval/rapoarte in Stata

In aceastd sectiune vom evalua relatia dintre doud variabile continue (de tip
interval/raport) pentru care folosim tehnici statistice diferite fata de evaluarea relatiei

dintre doua variabile nominale si/sau ordinale.

Spre exemplu, pe baza setului nostru de date, am putea asuma faptul ca
respondentii mai In varsta sunt mai putini satisfdcuti de democratie decat
respondentii mai tineri. Pentru a testa acest lucru, mai intai recodificdim variabilele

pentru analiza. Pentru a face acest lucru, aplicdm urmatoarea sintaxa:

1. Utilizam comanda lookfor pentru a identifica variabila (stfdem) satisfactia fata

de democratie.
lookfor satisfaction democracy

2. Analizdm categoriile si distributia variabilei originale:

des stfdem
label list stfdem
tab stfdem

3. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen democratie_satisfactie = stfdem

recode democratie_satisfactie .a=. .b=. .c=.

lab var democratie satisfactie "Satisfactie cu democratia"
lab values democratie_satisfactie democratie_satisfactie

4. Verificam distributiile celor doud variabile (trstprt si trust_parties) prin
generarea unui tabel de contingenta:

tab stfdem democratie_ satisfactie, missing

Variabila care indica varsta nu necesitd modificare. Finalizarea procesului de
generare si transformare a variabilelor permite generarea unei diagrame cu puncte (de

dispersie) prin care putem inspecta vizual dacd pare sa existe sau nu o relatie liniara
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intre varstad si satisfactia fata de democratie. In Stata vom aplica urmatoarea sintaxa in

baza cdreia vom obtine graficul din Figura 4.12.

twoway (scatter democratie satisfactie agea)

Figura 4.12 Grafic de dispersie
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1

Satisfactie cu democratia
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2.0e+01 4.0e+01 6.0e+01 8.0e+01 1.0e+02
Age of respondent, calculated

Corelatia dintre cele doua variabile poate fi calculatd prin calcularea
coeficientului Pearson. In Stata, estimarea coeficientului se realizeaza prin utilizarea
comenzii pwcorr la care se adaugd comanda sig astfel incat rezultatul sa includa si

nivelul de semnificatie statistica a relatiei:

pwcorr democratie_satisfactie agea, sig
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Figura 4.13 Corelatia dintre stfedm si agea

pwcorr democratie_satisfactie agea, sig

democr~e agea

democratie~e 1.0000
agea -0.0528 1.0000

0.0000

Cum am putea interpreta rezultatele corelatiei de mai sus? Rezultatul include
corelatia dintre fiecare variabild cu ea Insdsi (o valoare de 1 indica o corelare perfectd)
si masura asocierii dintre varsta si nivelul de satisfactie cu democratie. Rezultatele
indica o relatie negativa, intre varsta si nivelul de satisfactie cu democratia (-0.0528):

pe masura ce varsta creste, nivelul de satisfactie cu democratie scade.

In continuare, vom apela la statistica inferentiald pentru a observa daca aceasts
relatie negativa este si semnificativa statistic. Valoarea 0.0000 aflata sub coeficientul
de corelatie indica probabilitatea inexistentei unei astfel de relatii in esantionul nostru.

In acest caz, relatia este semnificativa statistic la p<0,001.

4.7.3. Regresia simpla liniara in Stata

In timp ce informatiile obtinute prin calcularea asocierii/corelatiei si a puterii
relatiei dintre doud variabile sunt informative, regresia liniard de baza oferd informatii
despre variabilele independente care pot fi utilizate pentru a face predictii despre
variabila dependentd. In Stata, modele de regresie pot fi generate prin utilizarea

comenzii regress (reg).
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In continuarea exemplului de la analiza asocierii si a corelatiei, vom estima
modul in care nivelul de satisfactie cu democratia (stfdem) se schimba pentru fiecare

an In care creste varsta:

reg democratie satisfactie agea

Figura 4.14 Regresia liniard simpli

reg democratie_satisfactie agea

Source SS df MS Number of obs = 17,485

F(1, 17483) = 48.90

Model 351.520279 1 351.520279 Prob > F = 0.0000
Residual 125673.647 17,483 7.18833422 R-squared = 0.0028

Adj R-squared = 0.0027

Total 126025.168 17,484 7.20802834 Root MSE = 2.6811
democratie~e Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
agea -.0077342 .001106 -6.99 0.000 -.0099021 -.0055663

_cons 5.306101 .0597804 88.76 0.000 5.188926 5.423277

4.7.4. Regresia multiliniara in Stata

Sintaxa pentru regresia multiliniard in Stata este aceeasi cu cea pentru regresia
liniara simpla, doar ca addugam, in conformitate cu ipotezele studiului nostru,
variabilele suplimentare independente si/sau de control in modelul de estimare a
datelor. De exemplu, pe langa varsta, putem evalua modul in care increderea in
partidele politice, interesul pentru politica, nivelul de fericire influenteaza nivelul de

satisfactie cu democratie:

reg democratie_satisfactie agea trstprt polintr clsprty happy
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Figura 4.15 Regresia liniard multipld

. reg democratie_satisfactie agea trstprt polintr clsprty happy

Source SS df MS Number of obs = 16,902
F(5, 16896) = 1935.14

Model 44309.8655 5 8861.97311 Prob > F = 0.0000
Residual 77375.1637 16,896 4.57949596 R-squared = 0.3641
Adj R-squared = 0.3639

Total 121685.029 16,901 7.19987156 Root MSE = 2.14
democratie~e Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
agea -.0016917 .0009398 -1.80 0.072 -.0035337 .0001504
trstprt .5931107 .0069637 85.17 0.000 .5794612 .6067602
polintr .0161467 .0206575 0.78 0.434 -.024344 .0566375
clsprty .0389879 .0361349 1.08 0.281 -.0318404 .1098161
happy .2203106 .0083565 26.36 0.000 .203931 .2366902
_cons 1.295981 .1199459 10.80 0.000 1.060875 1.531088

4.7.5. Regresia logistica in Stata
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Sd presupunem cd suntem interesati sa investigdm daca participarea la vot este

In primul rand vom transforma variabila dependenta dupd cum urmeaza:

o variabila binara unde 1 este Da si 0 este Nu.

1. Analizam categoriile si distributia variabilei originale:

des vote
label list vote
tab vote

influentata de interesul in politica, apropierea fatda de un partid, increderea in
partidele politice, increderea in politicieni, nivelul de satisfactie cu economia si nivelul

de fericire raportat. Astfel, variabila dependenta este participarea la vot (vote) care este
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2. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen vot = vote
recode vot .a=. .b=. .c=. 3=. 2=0

lab var vot "Participarea la vot"
lab values vot vot

3. Verificam distributiile celor doud variabile (trstprt si trust_parties) prin
generarea unui tabel de contingenta:

tab vote vot, missing

In al doilea rand, pentru a realiza o regresie logistica in Stata, vom aplica

urmatoarea sintaxa:

logit vot polintr clsprty trstprt trstplt stfeco happy
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Figura 4.16 Regresia logistici

. logit vot i.polintr clsprty trstprt trstplt stfeco happy

Iteration 0: log likelihood = -9373.3723
Iteration 1: log likelihood = -8023.4829
Iteration 2: log likelihood = -7947.189
Iteration 3: log likelihood = -7946.952
Iteration 4: log likelihood = -7946.952
Logistic regression Number of obs = 15,855
LR chi2(8) = 2852.84
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -7946.952 Pseudo R2 = 0.1522
vot Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
polintr
Quite interested -.0345951 .1012438 -0.34 0.733 -.2330293 .1638392
Hardly interested -.5940424 .0974746 -6.09 0.000 -.785089 -.4029957
Not at all interested -1.369806 .1005157 -13.63 0.000 -1.566814 -1.172799
clsprty -1.435817 .0469881 -30.56 0.000 -1.527912 -1.343722
trstprt .0286345 .0169434 1.69 0.091 -.004574 .061843
trstplt .03741 .0167589 2.23 0.026 .0045632 .0702568
stfeco -.0076339 .0096801 -0.79 0.430 -.0266065 .0113386
happy .0836362 .0096523 8.66 0.000 .0647181 .1025543
_cons 3.188179 .134718 23.67 0.000 2.924137 3.452221
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Putem, de asemenea, sa calculam valoarea exponentiala a coeficientilor si sa 1i

interpretim ca probabilititi odds ratio. In Stata putem obtine coeficientii sub forméa de

odds ratio prin aplicarea urmatoarei sintaxe:

logit , or
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Figura 4.17 Regresia logisticd exprimatd in odds ratio
. logit , or
Logistic regression Number of obs = 15,855
LR chi2(8) =  2852.84
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -7946.952 Pseudo R2 = 0.1522
vot | Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
polintr
Quite interested .9659965 .0978012 -0.34 0.733 .7921303 1.178025
Hardly interested .552091 .0538148 -6.09 0.000 .4560791 .6683149
Not at all interested .2541562 .0255467 -13.63 0.000 .2087092 .3094994
clsprty .2379209 .0111795 -30.56 0.000 .2169882 .2608729
trstprt 1.029048 .0174356 1.69 0.091 .9954364 1.063795
trstplt 1.038119 .0173977 2.23 0.026 1.004574 1.072784
stfeco .9923951 .0096064 -0.79 0.430 .9737443 1.011403
happy 1.087233 .0104943 8.66 0.000 1.066858 1.107997
_cons 24.24424 3.266135 23.67 0.000 18.61814 31.57044

Note: _cons estimates baseline odds.

In Stata putem calcula probabilititile prezise pentru a intelege modelul,

folosind comanda margins.

margins polintr, atmeans
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Figura 4.18 Regresia logisticd cu probabilitati prezise

. margins polintr, atmeans
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Adjusted predictions Number of obs 15,855
Model VCE : OIM
Expression : Pr(vot), predict()
at : 1.polintr = .0773888 (mean)
2.polintr = .3176916 (mean)
3.polintr = .396468 (mean)
4.polintr = .2084516 (mean)
clsprty = 1.5655 (mean)
trstprt = 3.373258 (mean)
trstplt = 3.437023 (mean)
stfeco = 4.620624 (mean)
happy = 7.128098 (mean)
Delta-method
Margin  Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
polintr
Very interested .8489605 .0118105 71.88 0.000 .8258124 .8721086
Quite interested . 8444707 .0054965 153.64 0.000 .8336979 .8552436
Hardly interested .7562869 .0057175 132.28 0.000 .7450807 .767493
Not at all interested .5882329 .0095425 61.64 0.000 .56953 .6069358

De asemenea, s-ar putea sa dorim sa observam cat de bine estimeaza modelul

nostru datele. Acest lucru poate fi deosebit de util atunci cand comparam mai multe

modele. Comanda fitstat (Long si Freese 2000) produce o varietate de statistici de

estimared!:

fitstat

51 Comanda fitstat trebuie instalatd prin tastarea comenzii ssc install fitstat in campul de

comanda din Stata.
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Figura 4.19 Regresia logisticd — estimarea modelului

search fitstat
. fitstat

Measures of Fit for logit of vot

Log-Lik Intercept Only: -9373.372
D(15848): 15938.018
McFadden's R2: 0.150
Maximum Likelihood R2: 0.162
McKelvey and Zavoina's R2: 0.267
Variance of y*: 4.486
Count R2: 0.754
AIC: 1.006
BIC: -137331.797

Log-Lik Full Model:
LR(6):

Prob > LR:
McFadden's Adj R2:
Cragg & Uhler's R2:
Efron's R2:
Variance of error:
Adj Count R2:
AIC*n:

BIC':

4.7.6. Regresia multinomiala in Stata
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Regresia logisticda multinomiala este utilizata pentru a modela variabilele

dependente masurate pe nivel nominal. Sa presupunem ca vrem sd observam daca

optiunea pentru locul de munca este influentata de nivelul de educatie si nivelul de

educatie al tatalui. Astfel, primul pas este sa transformam variabilele de interes in

variabile dihotomice:

1. Analizdm categoriile si distributia variabilei originale:

des tporgwk

label 1ist tporgwk
tab tporgwk

des eiscedf

label list eiscedf
tab eiscedf

des eisced

label list eisced



B 4. Aplicatii practice in Stata

225

tab eisced

2. Generam, recodificam si etichetam noua variabila:

gen ocupatie = tporgwk

recode ocupatie .a=. .b=. .c=. 3=. .d=. 6=.

recode ocupatie 1/2=1 3/4=2 5=3

lab define ocupatie 1 "Sector public" 2 "Sector privat" 3 "Antreprenor"
, replace

lab var ocupatie "Ocupatie"

lab values ocupatie ocupatie

gen educatie tata = eiscedf

recode educatie_tata ©/4=1 5=2 6/7=3

lab define educatie _tata 1 "Primara" 2 "Secundara" 3 "Universitara" ,
replace

lab values educatie_tata educatie_tata

gen educatie respondent = eisced

recode educatie_respondent ©/4=1 5=2 6/7=3

lab define educatie_respondent 1 "Primara" 2 "Secundara" 3
"Universitara" , replace

lab values educatie_respondent educatie_respondent

3. Verificdm distributiile celor doua variabilele prin generarea unui tabel de

contingenta:

tab tporgwk ocupatie, missing
tab eiscedf educatie tata, missing

tab eisced educatie_respondent, missing

Al doilea pas constd in obtinerea unor statistici descriptive ale variabilelor de

interes:

tab ocupatie educatie respondent, chi2
tab ocupatie educatie tata, chi2
table ocupatie, con(mean educatie_respondent sd educatie respondent)

table ocupatie, con(mean educatie tata sd educatie tata)
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Mai jos folosim comanda mlogit pentru a estima un model de regresie logistica
multinomiala. Am folosit, optiunea , base” pentru a indica categoria pe care am dori
s& o folosim pentru grupul de comparatie de referints. In modelul de mai jos, am ales

sa folosim ocupatia antreprenor drept categorie de referinta.

mlogit ocupatie educatie_tata educatie_respondent, base(3)

Figura 4.20 Regresia logisticd multinomiald

. mlogit ocupatie educatie_tata educatie_respondent, base(3)

Iteration O: log likelihood = -11109.273
Iteration 1: log likelihood = -11029.571
Iteration 2: log likelihood = -11021.877
Iteration 3: log likelihood = -11021.744
Iteration 4: log likelihood = -11021.744
Multinomial logistic regression Number of obs = 12,972
LR chi2(4) = 175.06
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -11021.744 Pseudo R2 = 0.0079
ocupatie Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
Sector_public
educatie_tata -.0097515 .0123258 -0.79 0.429 -.0339096 .0144066
educatie_respondent .0644669 .0294274 2.19 0.028 .0067903 .1221435
_cons .9476853 .0631585 15.00 ©0.000 .823897 1.071474
Sector_privat
educatie_tata -.0153587 .0114172 -1.35 0.179 -.037736 .0070186
educatie_respondent -.1925801 .0300757 -6.40 0.000 -.2515273  -.1336328
_cons 2.286565 .0616254 37.10 0.000 2.165781 2.407348
Antreprenor (base outcome)

Raportul dintre probabilitatea de a alege o categorie de rezultat si probabilitatea
de a alege categoria de referinta este adesea numita risc relativ. Riscul relativ poate fi
obtinut prin exponentierea ecuatiilor liniare de mai sus, obtinand coeficienti de

regresie care sunt rapoarte de risc relative pentru o modificare unitara a variabilei



B 4. Aplicatii practice in Stata
227

predictoare. Putem folosi optiunea rrr pentru comanda mlogit pentru a afisa

rezultatele regresiei in termeni de raporturi de risc relative.

mlogit, rrr

Figura 4.21 Rezultatele regresiei multinomiale in termeni de raport de risc relativ

. mlogit, rrr

Multinomial logistic regression Number of obs = 12,972
LR chi2(4) = 175.06
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -11021.744 Pseudo R2 = 0.0079
ocupatie RRR  Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
Sector_public
educatie_tata .9902959 .0122062 -0.79 0.429 .9666589 1.014511
educatie_respondent 1.06659 .0313869 2.19 0.028 1.006813 1.129916
_cons 2.579732 .1629319 15.00 0.000 2.279365 2.919679
Sector_privat
educatie_tata .9847586 .0112432 -1.35 0.179 .9629672 1.007043
educatie_respondent .8248283 .0248073 -6.40 0.000 .7776122 .8749113
_cons 9.841073 .6064603 37.10 0.000 8.721412 11.10448
Antreprenor (base outcome)

Note: _cons estimates baseline relative risk for each outcome.

De asemenea, s-ar putea sd dorim sd observam cat de bine sunt estimate datele
prin modelul nostru. Acest lucru poate fi deosebit de util atunci cand comparam mai
multe modele. La fel ca mai sus, vom folosi comanda fitstat pe care am instalat-o deja

in Stata prin comanda ssc install fitstat:

fitstat
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Figura 4.22 Estimarea modelului

Note: _cons estimates baseline relative risk for each outcome.
. fitstat
Measures of Fit for mlogit of ocupatie
Log-Lik Intercept Only: -11109.273 Log-Lik Full Model: -11021.744
D(12963): 22043.487 LR(4): 175.058

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.008 McFadden's Adj R2: 0.007
Maximum Likelihood R2: 0.013 Cragg & Uhler's R2: 0.016
Count R2: 0.642 Adj Count R2: -0.001
AIC: 1.701 AIC*n: 22061.487

BIC: -100723.232 BIC': -137.176
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5. Aplicatii practice in Excel

Similar aplicatiilor practice exemplificate In RStudio si Stata, in acest capitol
vom prezinta modalitatea de realizare a acestor aplicatii in Microsoft Office Excel.
Excel este un program statistic foarte puternic. Ca sa citdm o gluma care circuld intre
statisticieni: ,Microsoft pare ca nu stie cat de puternic din punct de vedere statistic
este programul sdau, Excel, de aceea nu il dezvoltd”. Ca dovada, acest program este
folosit de foarte multi angajati din companii private sau institutii ale administratiei
publice, de la cele mai elementare gestionari si analize de date, la vizualizari grafice,

si pana la cele mai complicate formule.

5.1. Functii de baza si curatarea setului de date in Excel

Setul de date folosit este ESS10.csv pe care 1-am descadrcat initial de pe pagina
European Social Survey (ESS) - https://ess-search.nsd.no/. Ulterior, am transformat
extensia .csv In .xlsx si am pastrat din ESS10.xls doar acele variabile de interes pentru
analiza noastrd pe care le-am salvat intr-un nou fisier .xIsx numit

dataset_exemplu.xlsx.>

In continuare, vom exemplifica cele mai utile functii disponibile in Excel care
vor usura procesul de familiarizare cu setul nostru de date. Aceasta nu reprezinta o
lista exhaustiva a functiilor Excel, ci o lista a functiilor care sunt cel mai des folosite de

analisti.

Una dintre cele mai importante beneficii pentru care Excel este folosit este
capacitatea acestuia de a opera ca un calculator foarte performant. in Excel putem

realiza o serie de calcule, fie simple fie foarte complexe, intr-un timp foarte scurt. In

52 Variabilele care fac parte din setul nostru de date numit dataset_exemplu.xlsx sunt
urmatoarele: idno, cntry, vote, polintr, clsprty, mbtru, trstprt, trstplt, trstprl, trstsci, trstlgl, Irscale,
stflife, stfeco, stfgov, stfedu, stfdem, stfhith, stfmjob, happy, health, eisced, c19whome, gvhanc19,
respcl9, agea, gndr.


https://ess-search.nsd.no/
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Tabelele 1 si 2 am expus cateva dintre cele mai importante functii de calcul matematic

utile in administrarea si analiza datelor in Excel.

Tabel 5.1 Functii care opereazd adundri

Functie Folosita pentru... Structura functiei Exemplu practic

SUM A aduna valorile =SUM(seria de celule) =SUM(A2:A37)
dintr-o serie de
celule

SUMIF A aduna valorile =SUMIF(seria de celule, =SUMIF(D2:D37, “1”,
dintr-o serie doar conditia de indeplinit, A2:A37)
daca celulele seria de celule adaugata)
indeplinesc o Aduna toate celulele din
anumita conditie coloana A, daca

corespondentul din
coloana D contine
valoarea 1.

SUMIFS A aduna valorile =SUMIFS(seria de celule =SUMIFS(A2:A37,
dintr-o serie doar adunate, seria de celule D2:D37, “17,12:137, “>2")
daca celule pentru prima conditie,
indeplinesc mai prima conditie, seria Aduna toate celulele din
multe conditii celulelor pentru a doua coloana A, dacéd coloana

conditie, a doua conditie D contine valoarea 1 si
de indeplinit) coloana I are valori mai
mari de 2.
Tabel 5.2 Functii care opereazd numardiri

Functie Folosita Structura functiei ExemI')Iu Exemplu practic

pentru... teoretic

COUNT Anumara =COUNT(seria de Vrem sa =COUNT(C2:C37)

celulele celule de numarat) vedem cate
numerice celule sunt

pentru

variabila vote

intre
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. Folosita . Exemplu .
Functie Structura functiei . Exemplu practic
pentru... teoretic
respondentu
12si
respondentu
137.
COUNTIF A numdra =COUNTIF(seria de Vrem sa =
celulele celule, valoarea pe vedem intr-o COUNTIF(C2:C1435,
care vrem sa o serie de “BG”)
numadram din acea celule de
serie de celule) cate ori
apare tara
BG.
COUNTBL A numdra =COUNTBLANK(seria Sa =COUNT(D1:D400)
ANK celulele de celule) presupunem
care nu au ca vrem sa
valori (in aflam daca
engleza exista celule
empty) goale pentru
variabila
polintr
(coloana D)
intre
respondentii
dela
randurile 1
pana la 400.
COUNTIFS A numdra =COUNTIFS(seria de Aduna toate
valorile celule numarate, seria  celulele din =COUNTIFS(A2:A37,
dintr-o de celule pentru prima  coloana A, D2:D37, “1”, 12:137,
serie doar conditie, prima daca coloana “>2")

daca celule
indeplines
c mai
multe

conditii

conditie, seria
celulelor pentru a
doua conditie, a doua

conditie de indeplinit)

D contine
valoarea 1 si
coloana I are
valori mai

mari de 2.

231
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De asemenea, cu ajutorul programului Excel putem opera o serie de functii
logice si de cautare care sunt extrem de utile atunci cand operam cu volume mari de
date. In tabelele de mai jos prezentam functiile de baza care ne permit manevrarea

unor seturi mari de date. Fara aceste functii este dificil de operat cu functii complexe.

Tabel 5.3 Functii logice
Functie Folositd pentru...  Structura functiei Exemplu teoretic ~Exemplu practic
AND A testa dacd mai  =AND(conditia S& presupunem =AND(C2=1,
mult de o de testat 1, ca vrem sa D2=1)
conditie este conditia de testat ~ observam care
adevarata. 2,...) sunt acei
Rezultatul este respondenti care
TRUE doar daca au votat la
toate conditiile ultimele alegeri
sunt indeplinite (vote =1) si au si
un interes in
politica (polintr =
1). Pentru a
calcula pentru
intreaga coloana
trebuie sa dam
dublu click in
coltul din dreapta
jos al primei
celule in care am
inserat functia.
OR A testa dacd o =OR(conditia de

conditie este testat 1, conditia

adevarata. de testat 2,...)
Rezultatul este

TRUE daca

oricare dintre

conditii este

indeplinita

=OR(C2=1, D2=1)
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Tabel 5.4 Functii de cautare
. L . Exemplu
Functie Folosita pentru... Structura functiei .
practic
VLOOKUP Cauta o valoare intr-un tabel = =VLOOKUP(valoare cautata, =VLOOKUP(E2
si scoate datele cautate intr-o  tabel in care sd caute, ,C2:D300,2,FAL
coloana numarul coloanei din tabel in  SE)
care sa scoatd informatia,
potrivire aproximata sau
exacta)
HLOOKUP Cauta o valoare intr-un tabel =HLOOKUP(valoare cautata,
si scoate datele cautate intr- tabel in care sa caute, raindul =HLOOKUP(E
un rand din tabel in care s scoata 2,C2:F30,2,FAL
informatia, potrivire SE)
aproximata sau exactd)
XLOOKUP Cauta intr-o serie sau intr-o =XLOOKUP(valoare =XLOOKUP(B2
matrice, apoi returneaza ciutatd, matrice de ,B2:B1435,
elementul corespunzator cdutare, matricea de C2:C1435)

primei potriviri pe care o
gaseste. Daca nu exista nicio
potrivire, atunci XLOOKUP
poate returna cea mai
apropiatd potrivire

(aproximativa).

rezultat, [if_not_found],

[match_mode], [search_mod

el)

5.1.1. Pregatirea si curatarea setului de date in Excel

Realizarea unor analize complexe in Excel necesita ca valorile nule din setul de

date utilizat sa fie eliminate. Aplicand functia filter vom observa cd, pe langa
categoriile variabilelor (de obicei de la 0 1a 10), avem si valori de 55, 66, 77, 88 si 99. De
reguld, aceste valori reprezinta fie respondenti care au trecut peste intrebare, care au
rdspuns cu nu stiu sau au raspuns cu nu raspund. Rdmase in setul de date si introduse

in analize, aceste valori pot schimba semnificativ rezultatele noastre.
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5.1.2. Numirea unei variabile in Excel

Numirea unei variabile in Excel, precum si schimbarea numelui prestabilit
acesteia de program (coloana A) se realizeaza prin aplicarea urmadtorilor pasi. Sa
presupunem cd pentru coloana A din setul nostru de date dorim sa schimbam numele

variabilei din A In numele idno:

1. Vom selecta celula Al si vom apdsa simultan Ctrl + Shitf + Arrow Down pentru

a selecta toate celulele din acea coloana;

2. Vom da click dreapta si vom selecta Define Name, iar la optiunea Name vom
scrie numele dorit, in cazul nostru idno;
3. Click OK

5.1.3. Marimea esantionului in Excel

Identificarea dimensiunii esantionului cu care lucram este un pas extrem de
important indiferent de tipul de analiza pe care vrem sa-l aplicdim. In Excel putem
calcula marimea esantionului cu formula =count pe care o vom aplica variabilei idno

care indicd numadrul de identificare a fiecarui respondent din esantion.

=COUNT (idno)

5.1.4. Tabel pivot in Excel

Tabelul pivot reprezintd acea metoda prin care putem obtine in Excel un tabel
de contingenta sau putem sa reorganizam baza de date. Astfel, un tabel pivot este un
instrument puternic pentru a calcula, rezuma si analiza date, a realiza comparatii,

modele si tendinte ale datelor.

Sa presupunem cd vrem sa afldm cati respondenti au participat la vot in fiecare

tara. Cele doua variabile de interes sunt cntry (variabila care indica tara
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respondentilor) si vote (variabild cu categorii 1 si 0, unde 1 indica daca respondentul a

votat sau nu). Pentru a realiza un tabel pivot in Excel vom parcurge urmatorii pasi:

Selectam coloanele de interes.
Selectam Insert -> Pivot Table
3. In caseta Pivot Table introducem la Table/Range coloanele de interes (cntry si

agea in cazul nostru)
4. Bifam New Worksheet

Figura 5.1 Tabel pivot selectie

PivotTable from table or range 7 *

Select a table or range

Table/Range: dataset_exemplu!SEi:Sd +
Choose where you want the PivotTable to be placed

@ Mew Worksheet

O Existing Worksheet

Location: *

Choose whether you want to analyze multiple tables
|:| Add this data to the Data Model

5. Click OK
6. Rezultatul este structura necompletata a tabelului pivot pe o noua foaie de

lucru.
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Figura 5.2 Tabel pivot campuri

File Home Insert Page layout Formulas Data Review View Help PivotTable Analyze Design 7 Comments
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7. Pentru a completa tabelul pivot, selectdm un camp din Pivot Table Fields si 1l

introducem 1n caseta corespunzatoare de mai jos. In cazul nostru am selectat

cntry pentru a fi dispus pe randuri si vote am plasat-o in chenarul Values.

Rezultatul este urmatorul:
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Figura 5.3 Tabel pivot specificare campuri de analizi de frecvente

File Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Help  PiotTable Analyze  Design 2 Comments
- " Calibri - 11 - =[= an Q [ER Conditional Formatting = =
2 I} L ZZEE % - B O @
pate B B I U AN == Z=E~ nymbe [BFomatasTable Cells  Editing  Analyze
S | Hiv & v A = i #e - [ER Cell Styles ~ - - Data
unda Chipboard 15 Font ] Alignment [F] Styles Analysis ~
A3 v Jx| Row Labels -
A B C D E F G H & . )
PivotTable Fields v M
3 [Row Labels ,.Isl““ afvote Choose fields to add to report: (O
BG 3407
Search
cz 3761 - 2
HR 2265 B cotry
HU 2563 B vote
sl 1838
SK 1874 More Tables...
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Grand Total 15766
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]
[

T Filters Il Columns

WP 3 Pd Pu P P P
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In urma inserarii variabilelor de interes in chenarul corespunzator al tabelului

pivot vom obtine un rezultat similar cu cel de mai jos:
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Figura 5.4 Tabel pivot frecvente

Row Labels | = |Sum of vote

BG 3407
cZ 3761
HR 2265
HU 2363
5l 1896
5K 1874
(blank)

Grand Total 15766

Prin urmare, importanta tabelelor pivot consta in faptul ca permite o sintetizare
rapida a datelor de interes. Prin intermediul tabelelor pivot putem observa relatii intre
date si putem efectua analize care altfel ar putea ramane neidentificate daca analizdm

doar baza de date bruta.

5.2. Analiza univariata in Excel

Excel are posibilitatea de a adauga o serie de extensii extrem de utile in procesul
de analizd a datelor. Una dintre aceste extensii este Analysis Toolpak care ne permite
sd generam statistici descriptive pentru datele noastre. Sa presupunem cd vrem sa
generam statistici descriptive pentru variabilele trstprt, stfeco si happy. O serie de pasi

trebuie facuti pentru a obtine statisticile descriptive pentru aceste variabile:

1. La Data tab, in grupul Analysis si selectam Data Analysis®

5 Daca Data Analysis nu apare in lista din meniu, trebuie sd instalam extensia. Mergem la File
-> Options -> Add - ins -> Manage: Excel Add-ins -> selectam Go -> in chenar selectdim Analysis
ToolPak -> OK.
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Figura 5.5 Tabel pivot data analysis

r r o = — Data Analysis
B ¥=
7 B | =5 28 EH
What-If Forecast Group Ungroup Subtotal :
Analysis~  Sheet @ =
Forecast Cutline Fa Analysis

2. Selectam Descriptive Statistics

Figura 5.6 Tabel pivot descriptive statistics

Data Analysis 7 x

Analysis Tools m
Anova: Single Factor ~

Anova: Two-Factor With Replication

Cancel
Anova: Two-Factor Without Replication
Caorrelation
Covariance Help

Exponential Smoathing

F-Test Two-5ample for Variances

Fourier Analysis

Histogram b
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3. Selectam seria celulelor pentru care vrem sa se calculeze statistica

descriptiva, selectdm o celula goala unde dorim sa fie inserat rezultatul si

bifam Summary Statistics>

5 Pentru a obtine statistica descriptivd pentru mai multe variabile in acelasi timp selectam
seria celulelor pentru toate variabile de interes.
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Figura 5.7 Tabel pivot summary statistics

Descriptive Statistics

Input
Input Range:

Grouped By:
[] Labels in first row

Output options

(®) Qutput Range:

O Mew Worksheet Ply:
() New Workbook

[] kth Largest:
[] kth Smallest:

[ confidence Level for Mean: 95 o

= oK
SASZSAS1S R | ok |

Cancel

@golumns

O Rows

=

5C51 2.5

1
1

Help

4. Selectdm OK

In urma efectuarii pasilor prezentati mai sus vom obtine urmatorul tabel:

Tabel 5.5 Statisticd descriptivd pentru variabila trstprt (incredere in partide)

trstprt
Mean 3.098439485
Standard Error 0.024046515
Median 3
Mode 0
Standard
Deviation 2.52454053

Sample Variance 6.373304887

Kurtosis
Skewness
Range
Minimum
Maximum
Sum
Count

0.542749594
0.49954449
10

0

10

34151

11022

240
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5.2.1. Tendinta centrala a datelor in Excel

Aceasta sectiune trateaza modul in care putem utiliza Excel pentru analiza
descriptiva a datelor. Vom exemplifica pe setul nostru de date cum putem calcula
media, abaterea standard, eroarea standard a mediei si altele. Toti acesti indicatori ai
analizei descriptive sunt parte din prima etapd in realizarea analizelor statistice
complexe. Analiza descriptivd ofera, In acest context, o intelegere preliminara a
datelor noastre si a ceea ce ne permit acestea sa realizdm. Asa cum am discutat in
capitolul 3, analiza descriptiva sta la baza analizei inferentiale care explica relatiile

dintre date si testeaza ipoteze bazate pe relatia dintre cauze si efect.

5.2.1.1. Valoarea modala in Excel

Alaturi de valoarea medie si valoarea mediana, valoarea modala este o alta
madsura prin care putem calcula tendinta centrald a datelor. Ne reamintim cd valoarea
modald reprezinta individul tipic, are valoarea care apare cel mai frecvent intr-o serie
de date. In Excel, putem calcula valoarea modala a raspunsurilor pentru variabila
trstprt prin inserarea in aceeasi foaie de calcul in care am calculat celelalte valori

centrale a urmatoarei formule:

=MODE (dataset_exemplu!3J2:J11023)

5.2.1.2. Valoarea mediana in Excel

Mediana reprezinta valoarea de mijloc a distributiei datelor noastre. In Excel,
putem calcula valoarea mediana a raspunsurilor pentru variabila trstprt prin inserarea

in aceeasi foaie de calcul in care am calculat valoarea medie a urmatoarei formule:
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=MEDIAN(dataset_exemplu!J2:311023)

5.2.1.3. Valoarea medie in Excel

In baza setului nostru de date, si presupunem ci ne raportdm la variabile trstprt
care masoara nivelul de incredere al respondentilor in partidele politice pe o scald de
la 0 la 10 unde 0 inseamna neincredere totala, iar 10 inseamna incredere totala. Pentru
a afla valoarea medie a rdspunsurilor pentru variabila trstprt vom aplica urmatoarea
formula in Excel: intr-o foaie de calcul (sheet) noua scriem intr-o celulda urmatoarea

formula:>®

=AVERAGE (dataset_exemplu!J2:311023)

unde average reprezinta functia dorita (valoarea de mijloc), dataset_exemplu!
reprezinta foaie de calcul de unde dorim ca Excel sd isi selecteze valorile, iar N2:N1435

reprezinta seria de celule care compun coloana N care reprezinta variabila trstprt™.

5.2.2. Analiza de dispersie a datelor in Excel: abaterea standard si

amplitudinea

Deviatia standard (sau abaterea standard) ne indica distanta valorilor fata de
medie. Daca abaterea standard este micd inseamna ca valorile sunt grupate aproape
de medie, iar dacd este mare inseamna ca valorile sunt depdrtate de medie. Formula

pentru abaterea standard in Excel este:

=STDEV(dataset_exemplu!J2:311023)

% Putem ajunge la functiile statistice ale Excel selectand Formulas -> More Functions ->
Statistical.

5% Motivul pentru care rezultatele nu coincid cu cele din Analiza RStudio si Stata este cd In
Excel am folosit o altd metoda de a inlocui valorile nule care a dus la obtinerea unei esantion mai
mare ca in celelalte programe statistice.
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In Excel, pentru a afla intervalul unei serii de date vom aplica urmatoarea

formula:

=RANGE (dataset_exemplu!J2:J11023)

5.3. Analiza bivariata in Excel

5.3.1. Corelatia in Excel

Dupa cum am discutat in sectiunea 3.3, corelatia indicd relatia dintre doua
variabile, X si Y. Ne reamintim ca rezultatul analizei de corelatie este reprezentat de
un indicator (Pearson r) ce variaza intre -1 si +1. Astfel, o corelatie poate fi pozitivd sau
negativa. O corelatie pozitiva inseamnad ca pe masura ce X creste, Y creste. O corelatie
negativa Inseamnd cd pe masura ce X creste, Y scade. Corelatia ne indicd, de asemenea,
intensitatea relatiei dintre X si Y. Pe masura ce indicatorul de corelatie se apropie mai
mult de +1, spunem ca relatia este puternica si pozitiva. Pe masura ce indicatorul de
corelatie se apropie mai mult de -1, spunem ca relatia este puternica si negativa. Un
indicator de corelatie egal cu zero ne arata ca este probabil sa nu existe nicio relatie

intre X si Y.

Sa presupunem cd vrem sa analizam relatia dintre nivelul de incredere in
partidele politice si (trstprt) si satisfactia respondentilor cu situatia economica (stfeco).

Astfel, vom parcurge in Excel urmatorii pasi:

1. Vom crea o noua foaie de calcul in care vom include urmatoarele informatii:
valorile celor doua variabile, marimea esantionului, valoarea medie si valoarea
deviatiei standard.

2. Calculam valoarea pentru media, marimea esantionului si abaterea standard
pentru fiecare variabila in parte.

3. Pentru a afla valoarea corelatiei vom aplica urmatoarea formula:
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=correl(A2:A11023,B2:B11023)

Rezultatul corelatiei este +.517, ceea ce inseamnd ca avem o corelatie pozitiva
intre cele doud variabile. Acest rezultat indica faptul ca exista o relatie puternicd intre
nivelul de incredere si nivelul de satisfactie. In concluzie, cresterea nivelului de
satisfactie tinda sa fie asociata cu o cresterea a nivelului de incredere in partidele

politice.

5.3.2. Regresia simpla liniara in Excel

Aceastd sectiune ofera un exemplu de aplicare a analizei de regresie liniara in
Excel. Ne reamintim din sectiunea 3.4 cd utilizarea modelului de regresie liniara
simpld Inseamna cd estimadm modul in care o variabild independentd prezice valorile

unei variabile dependente.

Sd presupunem ca am vrea sa folosim nivelul de satisfactie (stfeco) ca variabila
independentd si nivelul de incredere ca variabila dependentd. Avand in vedere ca
rezultatul corelatiei dintre aceste variabile este +.517, putem asuma ca exista o relatie
pozitiva si ca nivelul de satisfactie ar putea fi un predictor bun pentru nivelul de

incredere.

1. In foia de calcul folositi anterior pentru a calcula corelatia, selectdim ambele
variabile fara randul 1 (eticheta variabilei).

2. Selectam Insert si apoi iconita Scatter chart
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Figura 5.8 Pregitirea diagramei cu puncte

File Home Insert Page Layout Formulas Data  Review View Help
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- v [P . .
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e \ A
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0 2 !
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3 4
1 2
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> = 22 M
0 o
7 4
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i3 Commer

@ 1
Link Commel

w

Links Commen

3. Vom insera dreapta de regresie prin a da click pe iconita + din dreapta sus a

graficului generat si vom selecta Trendline.
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Figura 5.9 Diagrama cu puncte
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Reprezentand grafic relatia dintre X si Y putem estima vizual dacd exista o
relatie puternicd intre cele doud variabile. Putem identifica, astfel, dacd ecuatia de
regresie care rezuma relatia dintre X si Y poate fi folosita pentru a prezice Y pentru o

valoare data a lui X.

Urmatorul pas dupa realizarea graficului de tip Scatterplot este sd aplicdm
ecuatia de regresie pe cele doud variabile. Pentru a aplica aceastd ecuatie in Excel

trebuie sa instalam Data Analysis ToolPak.

Pentru a aplica ecuatia de regresie cu ajutorul Data Analysis ToolPak aplicim

pasii urmatori:
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1. Selectam Data, apoi Data Analysis

Figura 5.10 Regresia simpld liniard in Excel pasul 1

Data Analysis

Analysis Tools

4 >

Histogram

FMoving Average

Random Mumber Generation

Rank and Percentile

Regression

Sampling

t-Test: Paired Two Sample for Means

z-Test: Two Sample for Means

t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances
t-Test: Two-5ample Assuming Unequal Variances

Cancel

Help

2. Selectam Regression

Figura 5.11 Regresia simpld liniard in Excel pasul 2

Regression

Input
Input ¥ Range:

Input X Range:

|:|I_.abels D Constant is Zero
|:| Confidence Level: 95 %

Cutput options
O Output Range:
@ Mew Worksheet Ply:

O Mew Woaorkbook
Residuals

Mormal Probability
[] narmal Probability Plots

|:| Residuals |:| Residual Plots
[] standardized Residuals [ Line Fit Plots

|

¥

|

? x

Cancel

Help

3. Click OK
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4. In chenarul din partea de sus, introducem la Input Y Range variabila

dependentd trstprt, iar la Input X Range variabila independenta stfeco.
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5. La cdsuta Output Range selectam celula in care dorim generarea

rezultatului.

Figura 5.12 Regresia simpld liniard in Excel specificarea modelului

Regression ? x
et | ok |
oK
Input ¥ Range: SAS2:5A511023 +
Cancel
Input X Range: SBS2:5B511023 +
Hel
|:|I_.abels |:| Constant is Zero =
|:| Confidence Level: 95 %%

Qutput options

@ 5K523 *
O Mew Worksheet Ply:

(:) Mew Workbook

Residuals

|:| Besiduals |:| Residual Plots

[] standardized Residuals ] Line Fit Plots

Mormal Probability
[] normal Probability Plots

6. Click OK

In urma pasilor facuti in Excel, vom genera un tabel de iesire similar celui din

Figura 5.13, de mai jos.

Figura 5.13 Rezultatele regresiei simple liniare in Excel

SUMMARY OUTPUT

Regression Statistics

Multiple R 0.517345001
R Square 0.2676453589
Adjusted R Square  0.267583333
Standard Error 2.160535455
Observations 11022
ANOVA
df 55 M5 F Significance F

Regression 1 18799.78693 187959.78653  4027.445764 0
Residual 11020 5144040623 4.667913451
Total 11021 70240.19316

Coefficients  Standard Error t Stat P-value Lower 95%  Upper 95% Lower 95.0% Upper 95.0%
Intercept 0.917437386 0.040056591 22.305043%6  1.8016E-113 0.838979886 0.996016087 0.8338979886 0.996016087

¥ Variable 1 0.518078777 0.008163582 6£3.462159161 0.0000000000 0.502076694 0.534080861 0.502076654 0.534080861
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5.3.3. Analiza de regresie multiliniara in Excel

Sa presupunem ca pe baza setului nostru de date vrem sa investigam relatia
dintre nivelul de incredere in partidele politice (trstprt) si nivelul de satisfactie cu
situatia economica (stfeco) cu propria viata (stflife), cu democratia (stfdemo), cu nivelul
de fericire (happy), cu interesul in politica (polintr), cu participarea la vot la ultimele
alegeri (vote) si cu apropierea fatd de un partid politic (cIsprty). In Excel vom aplica
urmatorii pasi pentru a specifica modelul de regresie multiliniara:

1. Cream o noua foaie de calcul numita Regresie Multipla.

2. Innoua foaie de calcul vom introduce urmatoarele informatii: valorile pentru

variabilele de interes®”
3. Selectam tab-ul Data, apoi Data Analysis
4. In caseta Data Analysis selectim Regression
5. Click OK

6. In chenarul regresiei vom introduce la Input Y Range seria valorile variabilei

dependente (trstprt)

7. LaInput X Range vom introduce seria celulelor cu valorile pentru variabilele

dependente
8. Bifam caseta Labels

9. La Output range introducem celula in care vrem sd fie generat rezultatul.

5 Cand utilizam mai multi predictori In regresia multipla este esential ca in tabelul cu
variabile variabila dependenta sa fie In partea stanga, iar toti predictorii sa fie la dreapta variabilei
dependente, astfel incat sa identificim cu usurinta variabila dependenta si predictorii.
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Figura 5.14 Regresie multiliniard in Excel specificarea modelului
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Tabelul de iesire in urma realizarii pasilor in Excel este similar celui din Figura

5.15, de mai jos.

Figura 5.15 Rezultatele regresiei multiliniare in Excel

SUMMARY QUTPUT

Regression Statistics

Multiple R 0.596367903
R Square 0.355654676
Adjusted R Square 0.355245159
Standard Error 2.027120908
Observations 11022
ANOVA
df 55 nS F Significance F

Regression 7 24981.25314 3568.750449 B868.4741055 o
Residual 11014  45258.94002 4109219177
Total 11021 70240.19316

Coefficients  Stondord Emror t Stat P-value Lower 85% Upper 85% Lower 85.0%  Upper 85.0%
Intercept 1.75396584 0.096642303 18.14904837 1.48306E-72 1.564529588 1943402092 1564529589 1943402092
stfeco 0.242798339 0.01038939 2336933971 6.2345E-118 022243332 0.2653163458 022243332 0.265163458
stflife -0.063103631 0012186459 -5178176255 2.2B8019E-07 -0.0856991276 -0.039215986 -0.086991276 -0.039215986
stfdem 0.3311265653 0.0096501367 39.695041 0 0.362306256 0.39994706 0.362306256 0.39994706
happy 0.028851619 0012379122 2330667558 0.0197838855 0004586318 0.05311692 0.004586318 0.05311692
clsprty -0.059323036 0017589455 -3.372647688 0.000747055 -0.093801524 -0.024844543 -0.093801524 -0.024544543
polintr -0.314747212 0.021919807 -14.35903223 2.4482E-46 -0.3577135%66 -0.271780459 -0.357713966 -0.271730455
vote -0.097037703 0.023580745 -4115124569 3 8978BE-05 -0.143260194 -0.050815213 -0.143250194 -0.050815213
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5.4. Functii si comenzi rapide aditionale in Excel

5.4.1. Functia TRIM

Aceasta functie este utila In pregatirea datelor in Excel, pentru eliminarea
spatiilor suplimentare dintr-o celuld, fie la inceput, la final sau oriunde intre cuvinte.
Adesea, atunci cand extragem date dintr-o baza de date, este posibil sa observam ca
unele spatii suplimentare sunt puse in spatele sau in fata datelor legitime. Acest lucru
poate crea discrepante uriase dacd incercdm sa compardam date folosind functii
precum IF sau VLOOKUP. Pentru a elimina aceste spatii vom folosi urmatoarea

functie:

=TRIM(dataset_exemplu!J2:3J11023)

5.4.2. Functia CONCATENATE

CONCATENATE este o functie simpld, dar foarte eficienta si utila pentru multe
operatiuni de pregatire a datelor. Este folosita pentru unirea valorilor din diferite
celule. De multe ori obtinem o baza de date in care este necesar sa combinam 2 coloane
sau 2 campuri. De exemplu, numele si prenumele respondentilor sunt scrise in
coloane separate. Pentru a le scrie impreund intr-o coloand vom aplica functia
CONCATENATE dupa cum urmeaza:

=CONCATENATE (A2,” »,B2)
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Figura 5.16 Concatenare valori in Excel
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Prenume Nume complet
lonel lon lonel

5.4.3. Sinteza comenzi utile 1n Excel

In aceasta sectiune ardatam cateva comenzi rapide si generale pe care le putem

realiza folosind doar tastatura pentru manipularea mai rapida a registrelor de lucru.

Tabel 5.6 Comenzi rapide in Excel

Comanda Definitie

Ctrl+N Creeazd un nou fisier excel

Ctrl+O Deschide un fisier excel

Ctrl+S Salveaza un fisier excel

F12 Deschide fereastra Save As

Ctrl+W Inchide un fisier excel

F4 Repetam ultima comanda sau actiune. De exemplu, daca ultimul lucru pe care
I-am introdus intr-o celula este ,buna ziua” sau daca schimbam culoarea
fontului, facand clic pe altd celuld si apasand F4 repeta actiunea in noua celula.

Shift+F11 Creeaza o noud foaie de calcul

Ctrl+Z Anuldm o actiune

Ctrl+Y Refacem o actiune

Ctrl+F2 Comutdm la Print Preview

F1 Deschidem panou Help

Alt+Q Accesam caseta “Tell me what you want to do”

F7 Verificam ortografia

F9 Calculdm toate foile de lucru din toate registrele de lucru deschise

Shift+F9 Calculdam foile de lucru active

F11 Cream o diagrama cu bare pe baza datelor selectate (pe o foaie separata)

Alt+F1 Cream o diagrama cu bare incorporata pe baza datelor selectate (aceeasi foaie)

Ctrl+F

Cdutam intr-o foaie de calcul sau utilizam , Gasiti si inlocuiti”
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Comanda Definitie
Ctrl+Tab Comutam intre registrele de lucru deschise
Shift+F3 Inserdm o functie
Alt+F8 Credm, ruldm, editdm sau stergem o comandd

O serie de comenzi pentru navigarea rapida pot fi utilizate in interiorul foii de

lucru, intr-o celuld sau in intregul registru de lucru.

Tabel 5.7 Comenzi rapide ale foii de calcul

Comanda Definitie
Left/Right Arrow Mutam o celuld la stanga sau la dreapta
Ctrl+Left/Right Arrow Ne deplasam la cea mai indepadrtata celuld din stanga sau dreapta
Up/Down Arrow Mutam o celula in sus sau in jos
Ctrl+Up/Down Arrow Ne deplasam in celula cea mai de sus / jos care este folositd
Tab Mergem la urmatoarea celula
Shift+Tab Mergem la celula anterioard
Ctrl+End Accesdm celula folositd cea mai jos din dreapta
F5 Accesdm orice celuld apasand F5 si tastand coordonatele celulei sau numele
celulei.
Ctrl+Home Trecem la inceputul unei foi de lucru
Page Up/Down Mutdm un ecran in sus sau in jos intr-o foaie de lucru
Alt+Page Up/Down Mutdm un ecran la dreapta sau la stanga intr-o foaie de lucru
Ctrl+Page Up/Down Trecem la foaia de lucru anterioard sau urmatoare

Exista si alte cateva comenzi rapide combinate pentru accelerarea selectiei
celulelor din tabelul Excel. Utilizarea tastei Shift pentru a modifica tastele sdgeti ne

permite sa extindem celulele selectate.

Tabel 5.8 Comenzi utile de selectie a celulelor

Comanda Definitie

Shift+Left/Right Arrow  Extindem selectia celulelor la stinga sau la dreapta
Shift+Space Selectdm tot randul
Ctrl+Space Selectdm intreaga coloand

Ctrl+Shift+Space Selectam intreaga foaie de lucru
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6. Tehnici de vizualizare grafica a datelor

6.1. Introducere in vizualizarea datelor

Vizualizarea datelor este reprezentarea graficd a informatiilor si a datelor.
Folosind elemente vizuale precum diagrame, grafice si harti, oferim publicului o
modalitate accesibild de a vedea si intelege tendintele, valorile si modelele descrise de
date. Astfel, instrumentele si tehnologiile de vizualizare a datelor sunt esentiale

pentru a analiza cantitdti masive de informatii si pentru a lua decizii bazate pe date.

In era Big Data in care ne aflam, vizualizarea datelor presupune nu doar grafice
simple de tipul celor cu bare si a diagramelor circulare, ci exista o serie intreaga de

metode de vizualizare avansate de prezentare a datelor intr-o maniera eficienta.

Vizualizarea datelor a devenit in ultimele decenii o arta in sine, cu atat mai mult
cu cat instrumentele de generare a acestor vizualizari si cele de diseminare sunt
facilitate de digitalizarea informatiilor. Aceastd dezvoltare a fost acompaniatd de
propuneri de reguli si recomandari specifice vizualizarii datelor dezvoltate intr-o
literatura abundenta (R. L. Harris 1996; Cairo 2013; Murray 2013; Wilke 2019). De
exemplu, atunci cand prezentam un grafic cu bare, este recomandabil ca distanta
dintre bare sa fie mai ingustd decat latimea barelor (asa cum am ilustrat in Figura 4.6).
Niciodata nu este recomandabila utilizarea graficelor statice cu efect tridimensional,
cum ar fi, de exemplu, graficul de bare sau diagramele cu sectiuni (pie chart) cu efect
3D. Desi in aparentd dovedesc o dexteritate si competentd in utilizarea programului
Excel (principalul program care este folosit pentru aceste grafice 3D), aceste grafice nu
ajuta beneficiarul sau cititorul sa inteleaga mai bine informatia pe care dorim sa i-o
transmitem prin vizualizari grafice. Acest efect 3D, inutil de altfel din punct de vedere
vizual, mai ales in rapoartele imprimate pe hartie, poate induce foarte usor in eroare
cititorul deoarece nu mai permite identificarea exacta a valorii fiecdrei bare pe axa
frecventelor sau a procentelor, efectul 3D mutand punctul de referinta al barei fata de

axa. In plus, efectul 3D nu mai permite identificarea diferentelor vizuale, de marime,
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dintre bare sau feliile diagramelor. In cazul diagramelor cu sectiuni (pie charts) este
recomandabil sa aranjam feliile descrescator, cea mai mare felie si urmatoarea fiind
asezate In dreapta, respectiv In stanga axei verticale a graficului (ora 12:00) (asa cum
am ilustrat in Figura 4.7). Nu este recomandabila extragerea unor felii. Desi in
aparenta pare cd subliniaza o categorie anume, a atrage atentia asupra acestei categorii
(felii) din grafic, distrage in acelasi timp atentia de la celelalte informatii cuprinse in
grafic. Nu in ultimul rand, este recomandabil ca in acest tip de grafic sd includem si
valorile lipsa (non-rdspuns) mai ales atunci cand acestea nu reprezinta mai mult de
10% din cazuri. Daca acestea abunda, trebuie sa ne punem semne de intrebare cu
privire la calitatea operationalizarii variabilei, a exhaustivitatii categoriilor (a se vedea
si discutia de la sectiunea 3.1.1) sau chiar a erorilor de codificare cauzate de operator

sau de sistemul de centralizare a datelor.

Scopul acestui capitol este de a exemplifica practic o serie de instrumente de
vizualizare. Printre cele mai cunoscute tipuri de instrumente de vizualizare pe care le

vom exemplifica In aceasta sectiune a cdrtii sunt cele din tabelul de mai jos.

Tabel 6.1 Instrumente generale de reprezentare vizuald a datelor

Instrument Descriere

Diagrama (in engleza Chart)  Informatii prezentate sub forma grafica, cu datele afisate de-a
lungul a doua axe (grafic cu bare sau histograma), lini sau sectiuni
(diagrame cu sectiuni pie chart).

Tabel (in engleza Table) Un set de cifre afisate in randuri si coloane

Grafic (in engleza Graph) O diagrama cu puncte, linii, segmente sau curbe care reprezinta
anumite variabile in comparatie, de obicei de-a lungul a doud axe
in unghi drept.

Harta (in englezd Geospatial) O vizualizare care aratd datele sub forma de harta, pe baza unei
localizari spatiale, folosind diferite forme si culori pentru a arata
relatia dintre date si locatii specifice.

Dashboards O colectie de vizualizari si date afisate intr-un singur loc (de
exemplu pe o pagind de internet), pentru a ajuta la analiza si

prezentarea datelor
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Programele in care pot fi aplicate instrumentele de vizualizare a datelor variaza
de la simple la complexe, de la intuitive la obtuze. Nu orice instrument este potrivit
pentru fiecare persoana care doreste sd invete tehnici de vizualizare si nu orice
instrument se poate adapta la scopuri industriale sau academice. Programul pe care il
vom folosi pentru a exemplifica instrumentele de vizualizare mentionate mai sus este

RStudio cu pachetul specific ggplot2.

6.2. Vizualizarea datelor in RStudio (ggplot2)

6.2.1. Intelegerea sintaxei ggplot2

Aplicatiile practice elaborate in sectiunile urmatoare se bazeaza pe seturile de
date oferite de RStudio. Cu ajutorul pachetului ggplot2 (Wickham 2016) si a functiilor
acestora vom realiza o serie de elemente grafice des intalnite in procesul de analiza a

datelor.

Inainte de a discuta structura functiei ggplot2 este important s intelegem in
linii mari ce reprezinta acest pachet. ggplot2 este un pachet de vizualizare a datelor
creat pentru limbajul de programare statistic R. Acest pachet poate Imbunatati
considerabil calitatea si estetica graficii si permite realizarea elementelor grafice intr-
un mod mult mai eficient. Functiile din pachetul ggplot2 construiesc un grafic in
straturi, astfel cd graficele realizate cu ggplot2 pot fi imbunatatite constant prin
addugarea mai multor teme la o diagrama existenta. Pentru realizarea graficelor din

acest capitol vom avea nevoie de incarcarea pachetului ggplot2 (Wickham 2016):

### pachete necesare #i#
library(ggplot2)
library(car)
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Primul element grafic pe care il vom realiza cu ajutorului pachetului ggplot2
este diagrama cu puncte (in engleza scatterplot). Inainte si realizim diagrama cu
puncte pe baza setului de date oferit de RStudio (Salaries) din pachetul car (J. Fox si
Weisberg 2019)vom initializa un ggplot de baza.

### Initiem graficul ggplot de baza si alegem doua variabile ale setului d
e date #i##
ggplot(Salaries, aes(x= yrs.service, salary))

Figura 6.1 Vizualizare in ggplot2
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Observam cd rezultatul sintaxei de mai sus este un grafic ggplot gol. Chiar daca
x si y sunt specificate, nu exista puncte sau linii in el. Acest lucru se datoreaza faptului
cd nu am indicat functiei ggplot tipul de grafic pe care dorim sa-1 realizam, ci am
indicat doar ce set de date sa foloseasca si ce coloane ar trebui folosite pentru axa X si

Y. Nu i-am cerut in mod explicit sd tragd niciun punct. De asemenea, retinem ca
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functia aes() este utilizatd pentru a specifica axele X si Y. Astfel, cand folosim functia

ggplot variabile de interes trebuie sa fie specificate in cadrul functiei aes().

Plecand de la graficul ggplot de baza realizat anterior, vom elabora elementele

vizuale din urmatoarele sectiuni.

6.2.2. Diagrama cu puncte (scatterplot)

In aceastd sectiunea vom continua si lucram pe graficul generat in sectiunea
anterioara. Vom realiza un grafic de tip diagrama cu puncte (in engleza scatterplot)
addugand puncte prin folosirea argumentului geom_point. Dar la ce ne ajuta o
diagrama cu puncte? Diagramele cu puncte sunt folosite de regula atunci cand vrem
sd identificam gradul de corelatie dintre doud variabile cantitative. Folosind setul de
date Salaries oferit in mod gratuit de pachetul car (J. Fox si Weisberg 2019), sa
presupunem ca suntem interesati s afldm daca exista o corelatie intre variabila care
madsoara vechimea In munca (yrs.service) si cea care masoara venitul anul (salary) al
unor indivizi. Putem vizualiza aceasta relatie dintre cele doua variabile, cu ajutorul
unei diagrame cu puncte, in care fiecare punct reprezinta un individ (respondent), ce
ia doua valori, o valoare pentru variabila yrs.service si o altd valoare pentru variabila
salary. Pentru a genera o diagrama cu puncte cu ajutorul functiei ggplot() vom executa

n RStudio urmatoarea comanda:

###Indicam ggplot sa adauge puncte pentru generarea diagramei cu puncte###

ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, salary)) + geom_point()
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Figura 6.2. Diagrama cu puncte in ggplot2
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Graficul de mai sus reprezinta un grafic de dispersie de baza, in care fiecare
punct reprezinta un respondent. Cu toate acestea, graficului generat 1i lipsesc unele
componente de baza, cum ar fi titlul, etichetele semnificative ale axelor etc. Vom

remedia aceste aspecte in pasii urmatori.

Similar geom_point(), existd multe astfel de straturi geom pe care le vom aplica
in urmitoarele sectiuni. In continuare, vom interpola o linie de regresie prin
addugarea geom_smooth(method="Im’). Deoarece metoda este setata ca Im

(prescurtare pentru model liniar), ea traseaza linia de cea mai buna potrivire.

### Inseram linia de regresie pentru a indica directia corelatiei###

scatterplot <- ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, salary)) + geom_point
() + geom_smooth( "Im")
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Figura 6.3 Diagrama cu puncte cu linia de regresie in ggplot2
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6.2.2.1. Ajustarea limitelor axelor X si Y

In graficul din sectiunea anterioara observam ca majoritatea punctelor sunt
concentrate in partea de jos a graficului. Pentru a dispersa punctele este necesar sa

ajustam limitele axelor X si Y.

O metoda prin care putem realiza acest lucru este sa stergem punctele aflate In
afara limitelor axelor. Acest lucru va schimba liniile de cea mai bund potrivire sau
liniile de netezire In comparatie cu datele originale. Vom utiliza argumentele xlim() si

ylim().

### Stergem punctele aflata in afara limitelor###
scatterplot + x1im(c(@, 50)) + ylim(c(50000,200000))
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Figura 6.4 Diagrama cu puncte cu linia de regresie, ajustatd, in ggplot2
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In acest caz, diagrama nu a fost construitd de la zero, ci mai degrabd a fost
construita In continuarea obiectului creat si denumit “g”. Acest lucru se datoreaza
faptului cd, graficul anterior a fost stocat ca g, un obiect ggplot, care atunci cand este
apelat va reproduce graficul original. Folosind ggplot2, putem adduga mai multe

straturi, teme si alte setari peste graficul initial.

6.2.2.2. Schimbarea numelui titlului si a axelor

La graficul g creat si salvat in sectiunea anterioard vom adduga un titlu si nume
pentru axele X si Y. Vom folosi functia labs() cu argumente title, x si y. O altd optiune
este sa folosim ggtitle(), xlab() si ylab().

### Agaugam tilu si nume axelor###

g + labs( "Venitul anual vs vechimea in munca", "Venit anual”, "V
echimea in munca", "Sursa datelor: RStudio")
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Figura 6.5 Diagrama cu puncte cu linia de regresie, in ggplot2, adiugare titlu

Venit anual vs Vechimea in munca
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#H## sau#

gl + ggtitle("Venitul anual vs vechimea in munca") + xlab("Vechimea in munca")
+ ylab("Venit anual")

La acest moment sintaxa completd pentru a genera diagrama cu puncte in
RStudio este:

### Intreaga sintaxad pentru generarea diagramei cu puncte##

scatterplot <- ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, salary)) +
geom_point() +

geom_smooth ( "Im") +
x1lim(c(0,50)) + c (50000, 200000)) +
labs( "Venitul anual vs vechimea in munca", "Venit anual", "

Vechimea in munca", "Sursa datelor: RStudio")
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6.2.2.3. Schimbarea culorilor si a dimensiunii punctelor

Putem schimba estetica unui strat de geom modificand geomurile respective.

In continuare vom schimba culoarea punctelor si a liniei la o valoare statica.

ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, y=Salary)) +

geom_point(col="deepskyblued", size=3) + ### Setdm culoarea si dimensi
unea statica pentru puncte###

geom_smooth(method="1m", col="goldenrod3") + ### Schimbdm culoarea Lini
ei###

x1im(c(09,50)) + ylim(c(50000, 200000)) +

labs(title="Venitul anual vs vechimea in munca", y="Venit anual", x="Vec
himea in munca", caption="Sursa datelor: RStudio")
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Figura 6.6 Diagrama cu puncte coloratdi in ggplot2
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6.2.2.4. Schimbarea culorilor pentru a reflecta categoriile intr-o alta
coloana

Sa presupunem cd dorim sda schimbam culoarea pentru grupuri diferite, In
functie de categoria (valoarea) pe care o ia respondentul pe o altd variabila din setul

de date Salaries. Pentru a realiza acest lucru trebuie sa specificim in interiorul functiei
aes().

gg <- ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, y=salary)) +
geom_point(aes(col=rank), size=3) + ### Setdm culoarea sd varieze in fu
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nctie de pozitia respondentulut.###

geom_smooth(method="1m", col="firebrick", size=2) +

x1im(c(09,50)) + ylim(c(50000, 200000)) +

labs(title="Venitul anual vs vechimea in munca", y="Venit anual", x="Vec
himea in munca", caption="Sursa datelor: RStudio")

plot(gg)
Figura 6.7 Diagrama cu puncte, pe grupe, in ggplot2
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Acum fiecare punct este colorat in functie de pozitia caruia ii apartine folosind
aes(col=state). Nu doar culoarea, ci si dimensiunea, forma, conturul (grosimea limitei)

si umplerea (culoarea umplerii) pot fi folosite pentru a diferentia grupadrile.

Un avantaj al acestei impartiri In functie de o caracteristica particularad este
adaugarea automata a legendei. Daca este necesar, legenda poate fi eliminatd prin

specificarea legend.position None din cadrul functiei theme().
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#### Eliminam legendatt#

gg + theme(legend.position="None")

Figura 6.8 Diagrama cu puncte, pe grupe, fird legendd, in ggplot2
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De asemenea, putem schimba complet paleta de culori® prin executarea
urmatoarei comenzi:

#### schimbam paleta de culori#i#

gg + scale_colour_brewer(palette = "Set2")

5 Mai multe astfel de palete pot fi gasite in pachetul RColorBrewer (Neuwirth 2022).
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Figura 6.9 Diagrama cu puncte, modificare paletd culori, in ggplot2
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6.2.2.5. Cum sa personalizam intreaga tema a graficului folosind

teme pre-construite?

In cele din urma4, in loc sd schimbdm componentele temei individual, putem
schimba intreaga tema in sine folosind teme pre-construite. Pagina de ajutor

?theme_bw afiseazd toate temele incorporate disponibile.

Putem schimba tema graficului prin utilizarea functiei theme_set() pentru a
seta tema Inainte de a desena ggplot-ul. Retinem cd aceastd setare va afecta toate
graficele viitoare. O alta modalitate de a schimba tema este prin realizarea unui grafic

ggplot2 gol si apoi sd adaugam setarea generald a temei (de exemplu, theme_bw()).



B 6. Tehnici de vizualizare grafica a datelor

268

#### Grafic de baza#i#
gg <- ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, y=salary)) +

geom_point(aes(col=rank), size=3) + ### Setdm culoarea sd varieze in fun
ctie de pozitia respondentului. ###

geom_smooth(method="1m", col="firebrick", size=2) +

x1im(c(09,50)) + ylim(c(50000, 200000)) +

labs(title="Venitul anual vs vechimea in munca", y="Venit anual", x="Vec
himea in munca", caption="Sursa datelor: RStudio")

### metoda 1: Folosim theme_set()###
theme_set(theme_classic())

g8

### metoda 2: Addugarea stratului de temd in sine. ###
gg + theme_classic() + labs(subtitle="Classic Theme")

Pentru mai multe teme personalizate putem accesa pachetul ggthemes (Arnold

2021).
Figura 6.10 Diagrama cu puncte, schimbare temd, ggplot2
Venitul anual vs vechimea in munca
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Diagrama cu bare ordonata (in engleza Ordered Bar Chart) este o diagrama cu

bare care este ordonata dupa variabila de pe axa Y. Doar sortarea cadrului de date

dupa variabila de interes nu este suficienta pentru a ordona diagrama cu bare. Pentru

ca diagrama cu bare sa pdstreze ordinea randurilor, variabila axei X (adica categoriile)

trebuie convertita intr-un factor.

Pentru a exemplifica modalitatea de realizare a unei diagrame ordonate

folosind ggplot vom utiliza setul de date InsectSprays. Sa presupunem ca suntem

interesati sd observam efectivitatea a 6 tipuri de solutii in functie de numarul de

utiliziri pentru a se produce efectul dorit. In RStudio vom aplica urmitoarele

comenzi:

### Schimbam dimensiunea barelor#i##
ggplot(data=InsectSprays, aes(x=spray, y=count)) +

geom_bar ( identity", 0.5)
### Schimbam culorile ###
ggplot(data=InsectSprays, aes(x=spray, y=count)) +

geom_bar ( identity", deepskyblue4”, white")
### Alegem tema si salvam graficul intr-un obiect ggplot numit p###
p <-ggplot(data=InsectSprays, aes(x=spray, y=count)) +

geom_bar ( identity", deepskyblued™)

ylim(c(0, 80)) +

theme_classic()

p
### Denumim axele si dam un titlu graficului###
p + labs( "Eficienta solutiilor pentru insecte",

"Sursa datelor:InsectSprays",
"Frecventa utilizarilor", "Tipul solutiei")
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Figura 6.11 Diagrama cu bare, in ggplot2
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6.2.4. Histograma

Histograma pe o variabild continua poate fi realizata folosind fie geom_bar() fie
geom_histogram(). Vom exemplifica realizarea unei histograme folosind setul de date
Salaries oferit de pachetul car (J. Fox si Weisberg 2019). Sa presupunem ca dorim sa
realizdm o histograma pentru variabila yrs.service in functie de pozitia academica. In

RStudio vom aplica urmatoarele comenzi:



count
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Figura 6.12 Histogramd, in ggplot2
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6.2.5. Boxplot

Boxplot este un instrument de vizualizare a datelor foarte utile pentru a studia
distributia acestora. De asemenea, poate afisa distributiile In mai multe grupuri,
impreund cu mediana, amplitudinea si cazurile deviante, dacd acestea exista. Vom
exemplifica realizarea unui boxplot folosind setul de date ESS. Sa presupunem ca
suntem interesati in a afla distributia celor care au votat, grupand indivizii in functie

de variabila varsta. In RStudio vom aplica urmatoarele comenzi:

data <- read.csv(dataset_exemplu.csv)

theme_set(theme_classic())

### PlLot###
g <- ggplot(data, aes(x= vote, y= agea))
g + geom_boxplot( T, "deepskyblued4") +
labs( "Box plot",
"Rata de participare la vot dupa varsta ",
"Sursa datelor: ESS",
"Participarea la vot",
"Varsta")
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Figura 6.13 Boxplot, in ggplot2
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6.2.6. Graficul seriei temporale

Graficele care descriu serii de timp ne ajutd sa ilustram grafic tendinte sau
evolutii pe o durata mare de timp intr-o maniera organizatd. Pachetul ggfortify

permite functiei autoplot() sa tragd automat direct dintr-un obiect de serie temporala.

### From Timeseries object (ts)##i#
theme_set(theme_classic())

### Plot #i#t#

autoplot(AirPassengers) +
labs(title="AirPassengers") +
theme(plot.title = element_text(hjust=0.5))
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Figura 6.14 Grafic de serie de timp, in ggplot2
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7. Metode de analiza calitativa

Datele calitative sunt o categorie aparte de informatii empirice pe care
cercetatorii le culeg pentru a examina realitatea. Aceste date sunt culese si analizate
prin metode specifice de analiza. Metodele calitative folosesc instrumente cum ar fi
interviul aprofundat, interviul focus-grup, observatia, observatia participativa,
analiza de continut, analiza de documente video sau audio, naratiuni auto-etnografice
(Leavy 2014). Aceste instrumente sunt folosite in studii care sunt mai degraba
calitative, cum ar fi cele etnografice, studii istorice-comparative, studii de caz, studii
grounded theory ce au drept scop producerea de noi teorii pornind de la date empirice,
studii narative, sau in studii de istorie orala. Totusi, unele tehnici si instrumente
calitative sunt din ce in ce mai folosite si in studii cu design si metode mixte, in care
concluziile analizei datelor cantitative primesc substantd si sunt intarite de informatii
detaliate oferite de datele calitative (Fearon si Laitin 2009). Metoda calitativa este
folosita pentru documentarea despre un caz, o persoana sau un grup restrans de
persoane, despre un context specific identificat intr-un cadru temporal si spatial
restrans. Aceasta metodda permite descrierea In profunzime a relatiilor dintre

categoriile de observatii culese.

Putem identifica exemple diverse din punct de vedere al combinarii intr-un
studiu a unor instrumente etnografice variate, In numeroase studii antropologice,
dintre care vom mentiona cateva pe teme cat se poate de variate, disponibile
publicului din Romania, cum ar fi cele ale lui Liviu Chelcea (2008; 2015), Monica Stroe
(2016), Gabriel Jderu (2015) sau Vintild Mihdilescu (2019). In cartea ,Bucurestiul
postindustrial” Liviu Chelcea (2008) studiaza modul in care transformarea continua a
economiei Bucurestiului secolului XX a produs schimbari in relatiile urbane intre
categorii sociale diferite, dar si modul in care politicile urbane si de privatizare au
condus la reinventari rezidentiale ale zonelor industriale si la retrasari ale
inegalitdtilor sociale. Folosindu-se in principal de analiza documentelor, a arhivelor

(fotografii, harti), si documentarea etnografica prin observatia de teren, acest studiu
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oferd un exemplu de analiza de tip process tracing. Studiul foloseste ca o sursa
secundara de informatii si interviurile semi-structurate. Un alt exemplu de studiu
calitativ exhaustiv este cel in care Monica Stroe (2016) documenteaza modul in care o
regiune din Transilvania a fost transformata economic si cultural de redescoperirea
unor traditii culinare. Folosind interviurile nestructurate, istoriile personale si
observatia, analiza documentelor secundare, alaturi de documentarea proceselor si
transformarilor de la nivelul comunitdtii, autoarea exploreaza efectele pe care aceste
redescoperiri gastronomice transcendente diferentierilor etnice, le-au avut asupra
vietii indivizilor si a localitdtii, dar si in dezvoltarea economicd a regiunii. Un alt
studiu calitativ care insa foloseste observatia participativa, interviurile si istoriile
personale, este cel publicat de Gabriel Jderu (2015). In acest studiu, folosindu-se de
integrarea personala intr-o comunitate relativ inchisda, Gabriel Jderu analizeaza
comportamentele motociclistilor din Romania, spatiile simbolice si identitatile pe care

acestia si le creeaza in comunitate.

Studierea unor comunitati relativ inchise, cunoasterea in detaliu a
comportamentului si atitudinilor membrilor unor asemenea comunitati, cu greu poate
fi obtinuta in lipsa integrarii active a cercetatorului in comunitate. Aceastd strategie de
cercetare a unui subiect specific unui grup inchis este foarte bine dezvoltata in ceea ce
este numitd etnografia gastilor (gang ethnography), dezvoltata in universitatile din SUA
de antropologi si sociologi care au studiat grupurile sociale din orase precum New
York, Boston, Chicago, Atlanta, Los Angeles sau din zona rurald aflata la granita cu
Mexic (Thrasher 1963; Brotherton si Barrios 2004; Duran 2018). In acest tip de studii
etnografice cercetdtorii se integreaza in comunitatea studiatd, pentru o perioada
lungd, cu scopul de a obtine acces la informatii sensibile, si pentru a putea observa,
documenta si experimenta cele mai mici detalii ale comportamentului individual si de
grup. Unele din aceste studii de teren, care folosesc etnografia gastilor, cum ar fi cele
al lui Alice Goffman (2014), au fost puternic criticate (Lubet 2015) in special din punct

de vedere al respectarii standardelor etice de cercetare.

Un exemplu de studiu narativ auto-etnografic ni-1 ofera Vintila Mihailescu
(2019). In cartea sa, bazata pe experienta personald, foloseste cu precadere instrumente
introspective prin apelul la memoria autobiografica, la istorii comune si observarea

find a celuilalt (medici, asistente, infirmieri, portari, pacienti, apartinatori), pentru a
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analiza modul in care individul, dominat de relatii structurale si institutionale,
dezvolta mecanisme complexe de apdrare, rezistenta si supravietuire. Participarea
activa, involuntard dar asumata de cercetdtor, permite o perspectiva unica asupra

subiectului studiat.

Desi focus grupul oferd instrumente calitative puternice, oferind multiple
mecanisme de extragere a unor informatii utile din discutiile de grup, dupa cum vom
exemplifica in sectiunea dedicata focus grupului din acest capitol, acesta este mult mai
rar raportat (in articole sau cdrti) in cercetdri stiintifice efectuate in Romania in
domeniul stiintelor sociale, comparativ cu interviurile aprofundate. Focus grupul
tinde sa fie folosit cu precddere in cercetdri de piatd in scopuri de marketing si
comunicare, dar si in studii de evaluare a unor politici publice, cum ar fi politicile de

sanatate (Pacurari et al. 2021).

Datele calitative, in comparatie cu datele cantitative, se bazeaza pe informatii
colectate prin intermediul unei comunicari deschise. Astfel, metodele de cercetare
calitativd sunt concepute 1intr-o manierd care Incurajeaza Intelegerea
comportamentelor si perceptiilor publicului tinta in ceea ce priveste un subiect
particular (de exemplu, ingrijirea paliativd). Ambele tipuri de date au un rol esential
in cunoasterea trasaturilor si caracteristicilor unui anumit set de date. Analiza
calitativa a datelor permite cercetatorilor sa extraga seturi de date pentru procesul de
cuantificare. Prin urmare, putem spune ca datele calitative pot constitui o baza pentru

colectarea viitoare a datelor cantitative.

Astfel, datele calitative sunt reprezentate de toate tipurile de informatii non-
numerice care includ documente text, imagini, transcrieri ale interviurilor, note,
videoclipuri si inregistrari audio. Ulterior culegerii datelor calitative prin utilizarea
acestor instrumente cercetatorul poate demara procesul de analizd a datelor culese.
Printre principalele metode de analizd a datelor de tip calitativ amintim: analiza de
continut, analiza narativa si analiza de discurs. In cadrul acestui capitol vom utiliza
datele colectate in urma unor discutii de grup si vom aplica analiza de continut pentru
a distinge aspectele principale identificate de participanti. In urmatoarele sectiuni
vom prezenta o serie de instrumente specifice metodelor calitative. Vom discuta

despre cel mai utilizat instrument de culegere a informatiilor empirice, interviul



B 7. Metode de analiza calitativa
278

aprofundat. Acesta este preferat in studiile etnografice, dar si in cele de tip process-
tracing sau grounded theory. In acest din urma tip de studiu, un alt instrument ce
permite colectarea unor informatii calitative este focus grupul. In ultima sectiune vom
discuta despre analiza de continut si analiza de discurs, alte instrumente de culegere

a datelor calitative.

7.1. Interviul aprofundat

Culegerea informatiilor calitative sau cantitative prin interactiunea activa cu un
subiect uman se realizeaza in cele mai multe cazuri prin interviu (observatia
participativa este o alta tehnica de interactiune activa) (S. Chelcea 2001). Interviul este
folosit nu doar in cercetarile calitative, ci si In cele cantitative, cum ar fi studiile care
folosesc sondajul pe esantioane de subiecti. Cand folosim interviul pentru culegerea
unor informatii perfect structurate cum ar fi cele cuprinse intr-un chestionar aplicat
unui esantion de persoane, interviul nu ofera nici o posibilitate intervievatorului sau
respondentului, de a devia de la lista si formatul predeterminat al intrebarilor folosite.
Intervievatorul culege informatiile intr-un format predeterminat, consemnand practic

raspunsurile In chestionar (pe hartie, tableta sau calculator).

In cercetarile calitative, prin care ne propunem si culegem informatii detaliate
de la respondenti interviul este utilizat pentru a cuprinde cat mai multe probleme
relevante pentru subiectul cercetat. De aceea, acest tip de interviu este numit interviu
aprofundat, interviu comprehensiv. In limba engleza termenii folositi sunt in-depth
interview, sau long interview si ilustreaza diferenta dintre acest tip de interviu, care
exploreaza in detaliu problema studiata, avand nevoie de mai mult timp, si celelalte
interviuri de tip unu-la-unu care, de reguld, dureaza mult mai putin si colecteaza mai
putine informatii de la subiecti (McCracken 1988). Informatiile culese de la
respondenti pot fi si semi-structurate sau nestructurate. In interviul aprofundat cu
ghid semi-structurat cercetdtorul foloseste intrebarile ca pe un ghid orientativ,
permitand discutiei sa baleieze In functie de subiectul interviului si disponibilitatea

conversationald a persoanei intervievate, iIn anumite limite.
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Astfel, atunci cand dorim sa extindem gradul de detaliere al informatiilor culese
intr-o anchetd sociologica, interviul aprofundat poate fi una dintre cele mai bune
solutii. Este instrumentul preferat de cercetatori atunci cand subiectii sunt specifici
sau, din punct de vedere metodologic, atunci cand designul cercetarii este unul
inductiv (dezvoltarea teoriei se face dupa culegerea datelor, teoria fiind derivata din
date). Interviul aprofundat este folosit cu precadere in studiile etnografice (metoda
antropologicd de studiere si cunoastere a unui grup cultural sau a unei persoane),
observatii (participative sau nu), deoarece este un instrument ce favorizeaza

interactiunea directd, fata in fatd, cu persoana si contextul studiate.

Intrebarile folosite in interviuri construiesc impreuna un ghid de interviu. In
functie de gradul de structurare a ghidului de intrebdri, interviul poate fi structurat,
semi-structurat sau nestructurat. In interviul structurat se folosesc intrebari
predeterminate, controlul discutiei se afla in intregime la cercetator. Intervievatorul
nu trebuie sa schimbe formularea, ordinea sau folosirea in intregime a intrebarilor din
ghid. In acest fel, cercetitorul poate controla erorile care pot fi cauzate de
comportamentul si preferintele intervievatorului din timpul interviului. Avantajul
unui interviu structurat consta in gradul ridicat de comparabilitate a informatiilor

obtinute de la subiectii intervievati.

In studiile calitative rareori interviul este structurat. De cele mai multe ori acesta
este folosit cu un ghid semi-structurat, care contine intrebarile orientative, folosite in
interviu, de cele mai multe ori, asa cum sunt ele formulate in ghid. Totusi, ordinea
poate sd fie adaptatd de intervievator tinand cont de contextul in care se desfasoara
interviul si de succesiunea informatiilor pe care le ofera persoana intervievata: daca
discutia ofera posibilitatea aflarii unor informatii programate ulterior, atunci
intervievatorul se va folosi de contextul creat pentru a crea un mod natural de curgere
a discutiei. Astfel, discutia devine una mult mai libera si mai naturala, ceea ce
favorizeaza cresterea increderii subiectului in intervievator si permite mai usor

rememorarea unor aspecte trecute relevante pentru discutie.

Interviul nestructurat se caracterizeaza printr-o libertate absolutd pentru
intervievator si subiect de a conduce discutia. De regula, se foloseste o intrebare sau

un context de initiere a discutiei, dupa care aceasta decurge fara ca intervievatorul sa
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foloseasca intrebari predefinite. Acest tip de interviu poate fi folosit atat pentru teme
precise, dar pentru care se doreste mai degraba explorarea decat detalierea si
descrierea, cat si pentru teme mai putin precise, pentru care acest tip de interviu poate
oferi o mai buna intelegere a subiectului. Astfel, in aceasta din urma situatie, interviul
are rol mai degraba de testare a temei, urmand sa conduca la restrangerea temei de
studiu, la structurarea unor instrumente si la identificarea unor noi subiecti de

intervievat.

Organizarea interviului comprehensiv poate cuprinde o serie de etape, pe care
Grant McCracken (1988) le-a structurat in colectia devenita clasica, Sage Qualitative
Research Methods. Astfel, interviul aprofundat, poate fi folosit nu doar pentru a

produce date si a testa teorii, ci si pentru a produce noi teorii.

Pentru o buna fundamentare a interviului McCracken (1988, 29-32) recomanda
o documentare analitica a problemei studiate, prin identificarea liniilor principale ale
temei, definirea acesteia si identificarea principalelor concluzii, producand astfel, ceea
ce In general numim trecere in revista a literaturii de specialitate, avand drept scop
identificarea golurilor din teorie, dar si a relevantei subiectului cercetat. Putem opina
insa cd aceasta etapd, pe care de altfel o parcurge orice tip de studiu, poate ridica insa
probleme daci nu este abordat realist. Incercarea, uneori fortats, de a gési goluri in
teorii, poate sa lipseasca cercetatorul de obiectivitatea cu care ar trebui sa trateze
corpul de studii, idei si evidente produse de altii. Cu alte cuvinte, in Incercarea de a fi
original, de a publica, un cercetator poate cadea prada tentatiei de a critica sau inova
(conceptual®) de dragul diferentierii analitice, si nu din motive obiective. Pe de alta
parte, exista riscul ca o problemad mai putin cercetata sa creeze aparenta falsa a lipsei

de relevantd a temei pe care un cercetdtor si-ar putea propune sa o studieze.

O altd etapa importants, este auto-examinarea (McCracken 1988, 32-34). In
aceastd etapa experienta personald a cercetatorului in ceea ce priveste tema studiata il

poate ajuta sd construiasca intrebdri capabile sd surprinda mai eficient varietatea

% Pentru o discutie aprofundatd a inovarii conceptuale si a capcanelor produse de aceasta,
cum ar fi elasticitatea conceptuald sau inflatia de subtipuri conceptuale, recomandam textele lui
Giovanni Sartori (Sartori 1970), David Collier si James Mahon (Collier si Mahon 1993), si David
Collier si Steven Levitsky (Collier si Levitsky 1997).
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subiectului abordat, dar si sd pregdteascd mai bine intrebdrile pentru ghidul de
interviu. Astfel, cercetatorul poate identifica relatiile culturale din interiorul temei si
poate sa evidentieze mai bine propria pozitie fatd de tema. Desi utild o asemenea
abordare, in lipsa coreldrii ei cu rezultatele evidentiate de prima etapd, si fara o
obiectivare a alternativelor teoretice si empirice, e posibil ca cercetdtorul sa acorde

experientelor personale un primat epistemologic disproportionat.

In a treia etapd de organizare a interviului aprofundat constructia listei de
intrebari, numitd si ghid de interviu, si folosirea acestora sunt elementele centrale,
conform lui McCracken (1988, 34—41). El recomanda constructia si utilizarea unor
intrebari care sa permitd identificarea unor detalii biografice ale persoanelor
intervievate, dar si formularea unor intrebari capabile sa surprinda diferite arii din
tema studiatd. Intrebdrile nu constituie un cadru fix, ci o jalonare a discutiilor si a
subiectelor dezvoltate in cadrul acestora. Utilitatea acestei strategii este aceea cd ne
ajuta sa evitdm anumite subiecte (din motive metodologice sau etice), sa evitdm
distorsiuni deliberate introduse pe parcurs, de respondent sau de context, in

desfasurarea interviului, dar sd evitdm si Intelegeri gresite ale unor subiecte.

In ceea ce priveste implementarea interviului exista o serie de reguli elementare
pe care le putem folosi. In primul rand crearea atmosferei personalizate fiecirui
interviu. Fiecare persoand intervievatd este unicd, iar informatiile pe care ni le poate
oferi sunt la randul lor unice, fiind trecute prin propriul filtru de experiente si
cunostinte. In acest fel, putem castiga Increderea respondentului si putem obtine
informatii detaliate. Intotdeauna, persoana intervievati trebuie ascultati cu mare
atentie. Astfel, nu doar ca 1i vom castiga respectul, dar vom putea surprinde idei si
informatii relevante pe care le putem dezvolta in interviu. Pe parcursul discutiei este
importantd urmarirea relatiilor logice dintre termenii cheie si anticiparea elementelor
discutiei (Ce urmeazad in mod natural dupa ce am pus intrebarea aceasta, dincolo de
ordinea indicata in ghidul de interviu?). Un alt element important este atentia
acordatd tentatiei persoanei intervievate de a conduce discutia in directia pe care o
doreste ea (pe care noi nu o dorim intotdeauna), dar si atentia la tentatia persoanei
intervievate de a se eschiva si de a nu raspunde la esenta intrebarii (sau la ce ne-am
dori noi sa raspunda), ci la ce vrea ea (sau la ce intelege ea din intrebare). Cu toate

acestea, persoanei intervievate trebuie sa i se lase loc de “manevrd”, sd i se acorde
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libertate in discutie, altfel, interviul se transforma intr-un meci de ping-pong la perete

(intrebare-raspuns-intrebare-raspuns-...).

O alta recomandare oferitda de McCraken pentru implementarea ghidului de
interviu este aceea de a juca un rol. In situatia unui interviu pe teme sensibile,
cercetdtorul / intervievatorul poate juca rolul ,persoanei nestiutoare” care trebuie
“lamuritd” de persoana intervievatd. Astfel, putem obtine mai multe detalii in acel
interviu, dar putem identifica legaturi care altfel ne pot scapa. De exemplu, in unele
dintre cele peste 400 de interviuri calitative aprofundate pe care Aurelian Muntean le-
a realizat impreuna cu studentii din SNSPA pe teme de clientelism electoral in
Romania, In perioada 2013-2016, a utilizat aceasta strategie pentru a castiga increderea
persoanelor intervievate si pentru a afla detalii despre derularea competitiei electorale
din localitate. Farda aceasta abordare temele discutate li s-ar fi putut parea
respondentilor arhicunoscute, irelevante sau prea sensibile pentru a mai fi

mentionate.

A patra etapa de diferentiere si evaluare a organizdrii interviului aprofundat
este cea In care determindm categoriile relevante, relatiile dintre acestea si testam
asumptiile. Altfel spus, In aceasta etapa vom realiza analiza interviurilor (McCracken
1988, 41-48). Procesul de analizare incepe prin transcrierea discutiilor interviurilor si
evaluarea notitelor de teren cu principalele idei pe care intervievatorul le-a preluat la
momentul desfasurarii interviului. Identificarea legaturilor dintre conceptele
principale ale interviului, dintre informatiile oferite si contextele in care acestea au fost
plasate de catre persoana intervievata, constituie un element important al acestei
etape. Concluziile trase in acest fel de cercetator pot fi evaluate din prisma cadrului
teoretic evaluat in prima etapd. Nu in ultimul rand, aceasta analiza a interviului poate
oferi noi perspective si poate conduce la formularea de noi teorii si ipoteze ce pot fi
testate ulterior. Analiza informatiilor interviurilor se poate face atat manual, cat si
automatizat, folosind programe specializate, precum Atlas.ti, MAXQDA, sau NVivo.
La finalul acestui capitol vom ilustra modalitatea in care putem folosi acest program
de analiza, utilizand transcrierea unor interviuri de grup pe teme de politici de

sanatate.
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Raportarea informatiilor colectate in interviurile aprofundate trebuie sa
asigure, de cele mai multe ori, anonimizarea datelor personale, cu atat mai mult cu cat
este analizatd si raportatd o tema foarte sensibild sau atunci cand persoanele
intervievate nu doresc sa le fie dezvaluitd identitatea. De exemplu, in studiul avand
tema clientelismul electoral, un broker (intermediar) electoral intervievat fata in fata
de Aurelian Muntean, intr-o localitate de la malul Dunarii, in judetul Teleorman, a
relatat modalitdtile pe care le foloseste pentru a se asigura ca alegatorii voteaza cu cine

trebuie, adica cu cine le spune el:

, L-am schimbat pe fostul primar pentru ci mi-a ajuns; a fost un prost si nu
stia sd fure, efectiv nu stia sa fure Domnule!; I-am dus la doctor si i-am spus <<invata-
I Domnule sd fure, te plitesc, numai da-i ceva sd-I faci fie mai curajos, si fure>>. Nu
stia sd ne ajute pe noi cei care l-am ajutat si cistige alegerile. [...] Cum md asigur cd
voteazd [notd: alegatorii] cu cine le zic eu si nu altfel? Simplu: au la mine caietul pe
datorii; am o echipd de sportivi pe care 1i aduc in cantonament la mine, le plitesc tot.
Pe unul de aici I-am tinut inchis o saptdmdnd. [notd: exprimdndu-mi nedumerirea si
cerdnd detalii, a clarificat] Da, l-am tinut inchis o saptdmand in pivnitd, ca sd isi bage
mintile in cap. Cel mai sigur mod e insd biblia si banul: pe babe si pe cei in vdrstd ii
pui sd jure pe biblie cu un ban in gurd. Le e fricd sd nu facd ce promit, dacd jurd cu
banul in gurd. Despre unul am aflat cd a jurat stramb pentru cid mi-a spus preotul la
care s-a dus sd se spovedeascd [...] Eu lucrez si pentru cei de la judet [notd: care
candideazi in alegerile locale] si pentru cei din parlament [notd: care candideazd in
alegerile nationale], si pentru cei din localitate, dar si pentru cei din alte localititi.”
(Interviu nr. 83, Teleorman, broker, barbat, interviu realizat la 15 Septembrie
2015) (Mares si Muntean 2015).

Un alt exempluy, este dintr-un studiu de teren in care Aurelian Muntean (2023)
a documentat dialogul social si reprezentarea intereselor angajatilor din companiile
multinationale din Romania. Astfel, pentru a ilustra dificultatile pe care le intampina
dialogul social in subsidiarele din Romania ale acestor companii multinationale atunci
cand managementul local nu se adapteaza relatiilor de munca din companie, studiul
(Muntean 2023) a folosit ilustrarea situatiei de cdtre un angajat al unei companii

multinationale din sectorul retail, intervievat prin videoconferinta:
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,Solidaritatea transnationald este mai mare atunci cand toate pdrtile interesate
se simt bine. Atunci cind unele dintre ele se simt mai slabe, nu existd loc pentru
solidaritate. Atunci cind existd o crizd, solidaritatea dispare. [...] Managerul de tard
a venit la filiald cu prime mari promise pentru o performantd economicd crescut.
Astfel, era hotdrdt sd scadd costurile si sd maximizeze profiturile cu orice pret. Cand
a inceput pandemia COVID-19, a intrat in panicd si a judecat gresit implicatiile
economice pentru filiald. De aceea, a decis sd facd reduceri ale costurilor cu forta de
muncd. Ulterior, performanta extrem de bund a filialei in timpul pandemiei a
subminat rationamentul sau. El nu a reusit sd administreze in mod corespunzitor
criza pandemicd din companie. [...] Aceastd strategie a fost decisivd. I-a ardtat
directorului general al grupului cd liderii sindicali locali sunt persoane rezonabile. EI
a apreciat faptul cd angajatii au dorit si rezolve problemele intr-un mod privat si

calm.” (Interviu 4, retail, nivel local, interviu realizat la 09 Aprilie 2021).

De cele mai multe ori interviurile, similar focus grupurilor, sunt inregistrate si
ulterior transcrise pentru a putea fi analizate. Informatiile colectate prin interviu pot
fi codate si analizate prin metoda analizei de continut care poate fi realizata fie dintr-
o perspectiva cantitativa, fie dintr-o perspectiva calitativd, asa cum vom discuta mai
jos. Analiza cantitativa a acestor informatii se bazeaza pe codificarea acestora in
conformitate cu temele importante ale studiului identificare de cercetdtor si se face
prin utilizarea unor tehnici precum cele discutate in sectiunea 3.2 a acestui manual.
Numarul informatiilor relevante pe care le putem identifica, atat in analiza
interviurilor aprofundate, cat si in analiza discutiilor de tip focus grup, sau in analiza
textelor (de continut sau a discursurilor), depinde de gradul de detaliere a datelor
oferite de subiectii sau sursele de informatii utilizate in aceste tehnici de colectare si
analizd, sau de complexitatea subiectului studiat. De cele mai multe ori vom adauga
mai multe interviuri si mai multe texte in cadrul de analizd pentru a acoperi o varietate
cat mai mare de probleme si de opinii. Putem decide sa ne oprim din culegerea de noi
informatii sau din analiza acestora atunci cand ajungem la un punct de saturatie:
constatam ca nu mai obtinem informatii noi sau diferite de cele obtinute deja. Atunci
cand analizam informatiile culese ne putem opri atunci cand noi relatii relevante nu

mai sunt posibil a fi identificate cu ajutorul datelor culese. Informatiile redundante
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pot fi insa utile pentru a sustine si mai mult argumentele deja formulate, sau pentru a

asigura validitatea instrumentelor.

7.2. Focus grupul

Studierea problemelor a caror intelegere poate fi influentata de efectul de grup
se realiza prin apelarea la tehnica numita focus grup. Acesta reprezinta o discutie de
grup organizata sub forma unui interviu cu mai multe persoane, sub coordonarea
unui moderator, in care Incercam sa aflam opiniile mai multor oameni aflati in aceeasi
incdpere, despre un lucru, un comportament sau un fenomen. Prin urmare, o discutie
pe care o avem pe strada cu mai multe persoane (de exemplu, atunci cand
documentam o problema si realizam un interviu cu o persoana in fasa imobilului unde
aceasta locuieste, ca pe parcurs sa ni se aldture si altele), nu este focus grup. Focus
grupul se diferentiaza de alte tehnici de intervievare simultand a unui numadr relativ
mare de persoane, cum ar fi brainstormingul, discutiile Delphi, interviurile de familie
sau observatia participativa, atat prin numadrul de participanti, cat si prin moderare,

instrumentul folosit sau scopul utilizarii sale®.

In raport cu interviul aprofundat, focus grupul oferd mai putin timp fiecirui
participant, dar are avantajul identificarii interactiunilor de grup intre subiectii
participanti. In comparatie cu observatia participativi, focus grupul permite
observarea unei interactiuni intre indivizi intr-un interval de timp mai scurt, cadrul
discutiilor nefiind insa cel in care subiectii se afla in mod natural. Discutiile de focus
grup sunt organizate sub conducerea unui moderator asistat de una sau doua alte
persoane. Focus grupul poate permite observarea mecanismului de formare a
atitudinilor. Totusi, focus grupurile prezinta dezavantaje fatd de interviul aprofundat:

interactiunea cu alti subiecti poate distorsiona opiniile anumitor participanti afirmate

€ Pentru o discutie detaliata a cizelarii acestei tehnici de intervievare de catre Paul Lazarsfeld
si Robert Merton la mijlocul scolului XX recomandam publicatiile originale ale acestora, dar si ale
unor autori precum David Morgan (1996), iar dintre publicatiile in limba romana am recomanda
lucrarile lui Alfred Bulai (2000), sau traducerea cartii lui Richard Krueger si Mary Ann Casey (2005).
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in timpul discutiilor. Acest lucru este valabil indeosebi pentru subiectii timizi sau care
au in general o atitudine de supunere atunci cant li se cere opinia. In plus, acestia vor
fi mai retinuti in discutiile de focus grup si vor interveni rareori, altfel decat la invitatia
expresa venita din partea moderatorului. Interviul aprofundat unu-la-unu rezolva
aceasta problema oferind tot interviul la dispozitia unui singur participant. Solutii la
aceasta problema se pot gdsi si intr-un focus grup, dar ele depind aproape in
exclusivitate de competenta si experienta moderatorului, de capacitatea acestuia de a
observa cu atentie si din timp atitudinile si reticentele unor participanti, dar si de a
identifica cele mai bune metode prin care subiectii timizi pot fi (re)activati. Exercitiile
in grupuri restranse, despre care vom vorbi mai jos In aceastd sectiune, pot oferi

asemenea pretexte pentru a rupe timiditatea unor participanti.

De multe ori focus grupul este folosit In studii mixte pentru a suplini
neajunsurile altor tehnici de colectare a informatiilor de la subiecti, cum ar fi de
exemplu prin sondaj de opinie (Morgan 1996), ale unor date statistice care nu ofera
detalii la nivel individual sau ale unor interviuri individuale care nu ofera informatii
directe despre relatiile dintre indivizi si dinamica acestora. Focus grupurile sunt
folosite si pentru a identifica probleme specifice temei studiate, astfel, este pot juca

rolul unei pretestari a unor instrumente de colectare a informatiilor.

Participantii la focus grupuri sunt, de reguld, selectati in functie de problema
studiata. Prin urmare, rareori vom folosi esantionarea probabilista si mai degraba vom
selecta viitorii participanti la focus grup prin diverse metode nealeatorii, folosind
esantioane intentionale pe baza unor liste furnizare de institutii sau companii
implicate in studiu, liste de clienti sau participanti la alte evenimente, liste de abonati,
anunturi publice In mass-media (Krueger si Casey 2005, 101-10) sau direct de pe

stradd cu ajutorul unor operatori de teren (Bulai 2000, 39-43).

Aceste distorsiuni pot fi tinute sub control sau minimizate prin selectia
participantilor pe baza unor matrici de selectie care permit variatia subiectilor
participanti pe un numar de variabile relevante pentru acel studiu. Obligativitatea
identificdrii unor participanti care sa aiba toate caracteristicile folosite intr-o asemenea
matrice reduce eroare de selectie. In tabelul 7.1 de mai jos prezentdm un model de

matrice de selectie a participantilor, cu subiecti locuitori in zona urbana, cu venit
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mediu. Pe langad matricea de selectie, subiectii sunt selectati si invitati la interviul de
grup cu ajutorul unui chestionar, redus ca intindere, pe care il folosim pentru a ne
asigura ca participantii pe care 1i vom invita respecta criteriile de selectie precizate in
matrice. Aceste criterii se referd la varstd, gen, ocupatie, venit, sau educatie, si sunt
transpuse In iIntrebdri in chestionarul de selectie a participantilor. Daca subiectii
chestionati acceptd sa participe la discutiile focus grup la data si ora prestabilite, este
de preferat sa li se Inmaneaza o prima invitatie, scrisd, unde sunt precizate locul si ora
desfasurarii focus grupului. Pentru a putea confirma participarea, subiectii selectati
sunt contactati, de cele mai multe ori prin telefon, cel putin cu o zi Inainte de data
organizarii focus grupului. De aceea, este recomandabil sa preluam datele de contact
ale subiectilor selectati prin chestionarul de preselectie: nume, numar de telefon,
email. Date fiind regulile stricte de colectare a datelor personale generate de legislatia
GDPR, intotdeauna organizatorii focus grupurilor trebuie sd se asigure cd respecta
aceste reguli atunci cand colecteaza si proceseaza datele personale ale participantilor
in vederea contactarii acestora sau a recompensdrii pentru participarea la discutiile

focus grup.

Tabel. 7.1 Matrice de recrutare pentru focus grup

Sex Varsta Educatie Ocupatie

Respondenti B |F |18 | 31 | 45 | Superioard | Liceu | Anga | Pensio | Stu | Somer
- |- - jat nar dent | tempo
30 | 45 | 65 rar

Respondent1 | +

Respondent2 | +

Respondent3 | +

Respondent4 | +

Respondent5 | +

Respondent 6 | +

Respondent?7 | +

Respondent 8 +
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Respondent 9 +
Respondent 10 +
Respondent 11 +
Respondent 12 +
Respondent 13 +
Respondent 14 +
Respondent 15 +
Total 718|515 5 5 10 10 3 1 1

Dupa cum putem observa in matricea de recrutare, numdrul de persoane
invitate sa participe la focus grup este de 15. Dat fiind ca ne putem astepta, in mod
rezonabil, ca unele persoane invitate, care au confirmat participarea chiar si cu o zi
inainte de focus grup sa nu mai poata participa din diverse motive este de preferat sa
crestem numadrul de invitati peste limita numarul de persoane care dorim sa participe
la discutiile propriu-zise. Din acest motiv, este obligatorie completarea cotelor folosite
in matricea de recrutare astfel incat acestea sa fie proportionale in raport cu matricea
de cote stabilite pentru participantii la focus grup si, astfel, sd ne permitad asigurarea
unor rezerve de persoane invitate pentru fiecare categorie de participanti. Pentru a
minimiza numarul de persoane recrutate care renunta sa participe, dar si pentru a
compensa timpul pe care participantii ni-1 acorda pentru focus grup, se recomanda
recompensarea acestora. Recompensarea poate motiva suplimentar persoanele
invitate, mai ales pe cele care sunt mai ocupate. Aceasta recompensare nu trebuie sa
fie exagerata, dar nici prea mica (Bulai 2000; Krueger si Casey 2005). Daca este prea
mare, poate distorsiona opiniile participantilor. Acestia se pot auto-cenzura in
dinamica discutiilor de grup sau pot sa nu fie sinceri in opiniile exprimate. Dacd plata

este prea mica, creste riscul refuzului sau chiar conduce la renuntarea de a participa.

Numarul de participanti la un focus grup poate varia in functie de locatia unde
se desfdsoard intalnirea. Desi ne-am dori sa avem cele mai potrivite si mai dotate sali,

special amenajate pentru discutii focus grup, de exemplu cu masa rotunda, oglinda
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unidirectionald, antifonare sau sistem video cu circuit inchis, existenta unor camere
secundare de lucru pe echipe, vom putea organiza discutiile in conditii acceptabile si
in sali ad-hoc amenajate. Numarul participantilor poate varia si in functie de subiectul
discutiei. Unele teme sunt sensibile (de exemplu, ingrijirea pacientilor aflati in faza
terminald) iar numarul persoanelor dispuse sa participe la asemenea discutii de grup
poate fi mai degraba mic. In literatura de specialitate numarul diferd de la minim 5 la
maxim 12 (Bulai 2000, 31), intre 10 si 12 sau intre 6 si 8 (Krueger si Casey 2005, 99), in
functie de tema focus grupului. Deoarece durata totala de desfasurare a discutiilor de
grup poate ajunge la aproximativ 2 ore, creste probabilitatea ca unele persoane sa nu
participe. In plus, alti factori pot interveni, precum vremea, oboseala acumulata
inainte de ora programata a focus grupului, distanta de acasa sau serviciu la locul de
desfasurare a Intalnirii etc. Prin urmare, rareori un focus grup planificat pentru 12
persoane va reusi sa beneficieze de participarea tuturor acestora. Un alt motiv pentru
care este recomandabil sa includem in focus grup aproximativ 12 persoane este acela
cd inevitabil vom avea un grup in care cel putin 1-2 persoane vor fi foarte tacute, ceea
ce Inseamna ca timpul alocat pentru raspunsurile lor va fi extrem de redus. O durata
de 2 ore poate fi folosita si pentru a organiza activitati in sub-grupuri (cu posibila
alocare aleatorie in grupuri), astfel Incat sa poata fi trase concluzii ce pot sustine sau
contrazice constatdrile de la nivelul grupului total de participanti. Aceste activitdti de
grup pot ajuta la clarificarea unor probleme sensibile dar importante pentru subiectul
studiat, prin urmare, aceste exercitii nu ar trebui planificate la finalul focus grupului,
putand fi folosite pentru a determina discutii analitice si problematizari din partea

participantilor in a doua jumatate a focus grupului.

Indiferent de numarul de participanti, dacd focus grupul nu are drept scop
identificarea de probleme de grup in interiorul unei companii sau institutii, este
recomandabil ca participantii sa nu se cunoasca intre ei sau cel putin sa nu fie rude
sau buni prieteni (atunci cand populatia localitatii din care selectam participantii este
redusd). In cazul focus grupurilor ce au drept scop identificarea unor probleme
organizationale este important ca, desi participantii se cunosc, acestia sa nu fie in
relatii ierarhice In caz contrar, discutiile pot fi distorsionate de relatiile apropiate
preexistente. Unii participanti se pot simti stanjeniti in prezenta unor rude apropiate

sau prieteni atunci cand discutd diverse probleme (cum ar fi, de exemplu, probleme
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politice), iar gradul de independenta in exprimarea propriilor convingeri poate fi mai
redus. Prin urmare, intr-o asemenea situatie este de preferat sa avem un grup omogen,
nu eterogen de participanti la focus grup. Atunci cand tema focus grupului necesita
un control ridicat pentru variabile socio-demografice, cum ar fi educatia sau venitul,
este indicat sd asiguram un echilibru al caracteristicilor participantilor in functie de
educatie, venit si ocupatie. Astfel, vom evita exacerbarea unor efecte de grup sau de
turmd in exprimarea opiniilor. Nu in ultimul rand, pentru a evita efecte precum
distorsiuni cauzate de participanti , profesionisti” la focus grupuri, nu vom invita
persoane auto-selectate(invitate), persoane care au mai participat in ultima perioada
la asemenea discutii sau alte forme de cercetare sociala si de marketing sau persoane

care lucreaza in domenii precum cercetarea sociala si de marketing.

Tabel. 7.2 Matrice bidimensionald de compozitie omogend a unui focus grup

SEX\ VARSTA 18-30 31-45 46-65 Total
Barbati 2 2 2 6
Femei 2 2 2 6
Total 4 4 4 12

Similar interviului aprofundat, focus grupul utilizeaza un instrument specific,
numit ghid de focus grup. Acesta este format dintr-o lista de intrebdri deschise, dar
spre deosebire de interviul aprofundat nestructurat sau semi-structurat, focus grupul
foloseste aproape intotdeauna ghidul structurat. Cand trebuie s modereze discutii cu
10-12 persoane, oricat de experimentat si de competent ar fi moderatorul, acesta are
nevoie de o planificare la minut a discutiilor si de proceduri clare de desfasurare a
focus grupului pentru a putea gestiona eficient timpul alocat fiecdrui participant,
tiecdrei intrebari, fiecarui exercitiu de sub-grup. Prin urmare, ghidul de focus grup nu
contine doar intrebdrile impadrtite pe categorii clare de probleme ale subiectului
studiat, ci si instructiuni specifice despre ce trebuie sa spund si sa facd moderatorul.
Deoarece timpul alocat discutiilor de grup nu depdseste 2 ore, la un numar de maxim

12 participanti, nu vom putea folosi mai mult de aproximativ 15 intrebdri in ghidul de
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focus grup. Intrebdrile folosite sunt mai degraba simple si scurte, pretestate si
ordonate logic, astfel incat sa poata fi intelese de toti participantii. In ANEXA de la

final vom exemplifica configurarea unui ghid de focus grup.

Pe langa clarificdrile metodologice de selectie a participantilor la focus grup si
de constructie a ghidului de focus grup, un element important, care diferentiaza focus
grupul de interviul aprofundat il constituie specificul metodologic de desfasurare a
discutiilor de grup. Aditional discutiilor in care fiecare participant la focus grup isi
exprimad opinia pentru fiecare intrebare, ghidul de focus grup poate include activitati
interactive, exercitii sau teste de grup, evaluarea unor grafice sau ilustratii. Discutiile
din focus grup sunt de cele mai multe ori Inregistrare atat audio (se recomanda
utilizarea a cel putin doud reportofoane amplasate in zone diferite, la distanta relativ
egala de toti participantii, eventual utilizarea unui al treilea reportofon de rezerva).
Inregistrarea video ajutd la transcrierea discutiilor dar permite si vizualizarea si
identificarea dinamicilor de grup si sub-grupuri. In functie de scopul focus grupului,
asistentii moderatorului pot lua notite (de exemplu, referitor la implicarea afectiva a
participantilor sau coeziunea de grup) in timpul desfasurarii discutiilor, care ulterior

vor fi utile in identificarea mai rapida a unor elemente importante din discutii.

Analiza discutiilor focus grup se poate face in mare masura in acelasi fel ca
analiza interviului aprofundat. Transcrierea discutiilor focus grup ofera principalul
material de analiza. Pentru cresterea validitatii de continut, codificarea inductiva a
principalelor subiecte discutate si a opiniilor participantilor se poate face in mai multe
etape, folosind cercetatori diferiti, astfel incat eroarea determinata de preferintele si
subiectivismul cercetatorului pentru anumite teme sau constructii semantice sa fie cat
mai redusa. Codificarea transcrierilor poate astfel sa se concluzioneze cu identificarea
unor modele tematice principale. Discutiile din focus grup sunt folosite fie ca elemente
citate In publicarea concluziilor cercetdrii, uneori pentru a intari rezultatele analizelor
cantitative, fie sunt prezentate printr-o analiza de frecvente sau grafica, separatd,
efectuatd de regula cu ajutorul unor programe speciale, cum ar fi Atlas.ti, MAXQDA,
NVivo sau Tropes. Aceste programe permit identificarea mai rapida a unor coduri
(cuvinte sau expresii) a valorilor semantice ale acestora, dar si a relatiilor dintre aceste
coduri, a succesiunilor discursive, a relatiilor semantice si morfologice dintre coduri,

sau a frecventei si pozitiei acestor coduri in ansamblul discutiilor din focus grup.
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La finalul acestui capitol vom ilustra cu ajutorul Nvivo modul in care putem
analiza informatiile culese in discutiile focus grup. Acest model de analiza nu difera
de analiza pe care o putem face informatiile culese in interviuri aprofundate, folosind
programele software dedicate. In general, aceste programe ne vor oferi instrumente
de codificare, analizad cantitativa si calitativa si vizualizare, pe care le putem folosi in
mod similar pentru marea majoritate a datelor calitative in care informatia culeasa este
de tip text. Desi extrem de utile, aceste programe nu pot inlocui factorul uman, care
este principala surs a clasificarilor unitatilor semantice incluse in analiza. In plus, cele
mai multe dintre aceste programe specializate in analiza textelor, se bazeaza pe
dictionare configurate si actualizate in mod constant pentru un numar foarte redus de
limbi, de regula engleza, franceza, spaniola. Aceste dictionare permit analize
aprofundate, capabile sa perceapa legaturile semantice dintre texte, clasele
morfologice, sau secventele discursive. Prin urmare, analiza textelor publicate in limbi
mai putin utilizate, cum ar fi romana, nu poate beneficia de cele mai avansate

instrumente de analiza calitativa, in lipsa integrarii unor dictionare in limba romana.

Analiza de tip cantitativ a focus grupului se bazeazd pe examinarea
informatiilor din prisma recurentei lor in discutiile de grup. Recurenta unor anumite
elemente (de exemplu, in focus grupul pe care il vom folosi pentru exemplificarea
analizei in NVivo, problemele recurente au fost lipsa accesului la medicamente) sunt
ulterior grupate prin intermediul unui mecanism de codificare (de exemplu, bariere
in accesul la medicamente) care la randul lor pot fi grupate in modele tematice. Acest
sistem de codificare poate fi cantitativ in sensul in care evidentiaza frecventa cu care
o tema este discutata mai mult decat alta si astfel putem trage concluzii cantitative de
tipul tema referitoare la accesul la medicamente are o recurentd de 67% in comparatie cu
celelalte bariere identificate in cadrul discutiilor de grup. Sistemul de codificare cantitativa
a datelor culese prin intermediul discutiilor de grup este realizat prin parcurgerea

unor pasi precum:

1.Decizia asupra unitatii de analizd asupra careia vrem sa tragem concluziile (de
exemplu, intregul grup, dinamica de grup, participantii in mod individual

etc.);
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2.Dezvoltarea unui sistem de codificare propriu. Figura 7.3, de la sfarsitul acestui

capitol, ofera un exemplu de sistem de codificare cantitativa;

3.Aplicarea codurilor in mod sistematic asupra tuturor transcrierilor obtinute in
urma discutiilor de grup. O exemplificare a modalitatii de aplicare a codurilor

poate fi observata in Figura 7.3;

4.Realizarea unor tabele cu frecventa codurilor.

7.3. Analiza de continut si analiza de discurs

Analiza de continut si analiza de discurs reprezinta doud tehnici de analiza
foarte asemanatoare. Pentru a le diferentia, putem observa ca analiza de continut se
poate realiza pe orice tip de text, in vreme ce analiza de discurs se realizeaza pe un tip
specific de texte, cum ar fi discursuri sau pozitii publice ale unor persoane publice, de
reguld de rang inalt, ale cdror opinii produc efecte in societate. Analiza de continut se
realizeaza cu ajutorul unor instrumente cantitative si calitative In baza unor date
calitative compuse din texte predeterminate produse de persoane sau institutii (R. P.
Weber 1990; Gee 1999; Jenner si Titscher 2000; Jorgensen si Phillips 2002; Drisko si
Maschi 2016; Krippendorff 2018). Spre deosebire de interviul aprofundat si de focus
grup, analiza de continut se bazeaza pe texte pre-existente si are la baza tehnici mixte
de analiza. Sursele principale ale acestor texte sunt reprezentate de mass-media,
internet, documente de arhivd, documente oficiale ale unor institutii publice sau actori

politici, programe politice, discursuri ale politicienilor.

Aceste texte pot fi analizate folosind instrumente cantitative precum frecventa
aparitiilor unor cuvinte sau expresii, variatia dihotomica a acestora (pozitive/negative;
stanga/dreapta etc.), clasificarea continutului folosind scheme de codificare (R. P.
Weber 1990). Astfel, in analiza de text vom folosi cu precddere instrumente
descriptive, precum cele prezentate in capitolul anterior. Prin utilizarea codificarii si

analizelor statistice, analiza de continut urmareste maximizarea validitatii codificarii
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textului, dar si a rezultatelor analizei. In analiza de continut, cercetitorii urmaresc
testarea validitdtii constructelor teoretice si analitice prin validitatea intuitiva oferita
de plauzibilitatea operationalizdrii, prin validitatea sociald raportata la factori
culturali, sociali sau politici, prin validitate empiricd evaluata prin raportarea
instrumentelor la date empirice noi, alternative (Krippendorff 2018). In ciuda acestor
limitdri metodologice, analiza de continut ramane una dintre cele mai folosite tehnici

de analiza calitativa.

Pentru analiza de continut cercetatorilor le este recomandat (R. P. Weber 1990)
sd defineascd unitdtile de codificare (cum ar fi, de exemplu, cuvantul, sensul,
propozitia, paragraful, tema sau textul in intregime atunci cand unitatea de analiza
este reprezentata de text, iar pentru analizd folosim mai multe texte comparabile), sa
defineasca categoriile codificarilor, sa verifice validitatea acestora, sa pre-testeze
codificdrile si categoriile, sa codifice toate textele incluse in analizd, sd verifice
acuratetea analizei atat cu ajutorul altor cercetdtori (prin peer-review sau inter-rater /

inter-coder agreement), cat si folosind programe software specializate.

Rezultatul acestui tip de analiza de continut poate fi constituit din distributii
numerice a cuvintelor, mdsurarea exacta a lungimii frazelor, identificarea pozitiei
acestora In pagina si in corpul textului, evaluarea numarului de propozitii utilizate in
text sau complexitatea vocabularului. Un tip aparte de utilizare a analizei de continut
este compararea mai multor texte si identificarea unui grad de similitudine intre
acestea. Sintetic, acest tip de analizd de continut porneste de la un text de referintd pe
care 11 compard cu un numdr ridicat de texte care pot fi mai mult sau putin
asemdnatoare. Implementarea practicd a analizei de continut se regdseste si in
programe specializate, cum ar fi cele de similitudine de text care sunt utilizate pentru

a masura cantitativ elemente de plagiat.

O alta abordare a analizei de continut si de discurs este cea calitativa si are la
baza evaluarea si interpretarea modului in care testele analizate au fost scrise, a
mesajului comunicat de ele si a modului de interpretare a sensului acestuia, a
motivatiei sursei care emite sau produce acele texte, a scopului emiterii acelui mesaj,
si a destinatarului acestuia. Analiza de continut de tip calitativ Incearca sa ofere

informatii nu doar despre modul in care indivizii discutd despre lume, ci informatii si
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despre modul in care indivizii trdiesc si simt anumite situatii. Astfel, analiza de

continut calitativa suplineste analiza de tip cantitativ prin faptul ca urmareste:

1.54 observe viata participantilor prin intermediul informatiilor pe care acestia le
oferd in cadrul discutiilor de grup;

2.54 ofere interpretdri ale aspectelor particulare ale contextului studiat (de
exemplu, accesul la resurse medicale) din perspectiva participantilor;

3.5a prezinte informatiile observate despre anumite fenomene sociale identificate
in cadrul discutiilor de grup prin ilustrarea anumitor fragmente din cadrul
discutiilor de grup (Silverman 2020).

Comparativ cu alte tehnici si instrumente de analizd, cercetdtorul are, desigur,
libertate maximd in a stabili modul in care defineste categoriile si le analizeaza,
putandu-le schimba in functie de scopul cercetarii. Aceasta fundamenteaza insa si una
dintre criticile la adresa acestor tipuri de analize: lipsa de fidelitate a instrumentelor,
lipsa de structurare a acestora, validitatea interna si externa incerta si greu de

cuantificat.

Analiza de continut este utila In compararea unor texte diferite. Analiza de
continut si de discurs care foloseste tehnici si instrumente cantitative permite
rezumarea Si concentrarea unui numar mare sau foarte mare de informatii,
comparatia intre texte care in aparenta sunt diferite. Acest tip de analiza necesita insa
un timp mai lung de pregatire a textelor. Acestea ar trebui sa poata fi prelucrate OCR
(recunoastere opticd a caracterelor) astfel incat si un text scanat sa poata fi integrat in
programele de analizd calitativa. Uneori poate exista un volum mare de texte care,
teoretic, pot fi analizate pentru a explica tema cercetata. La fel ca in cazul metodelor
cantitative, In analiza de continut putem folosi esantionarea pentru a reduce numarul
prea mare de cazuri (texte). Metoda de codificare a informatiei relevante si metoda de
analiza cantitativa a textelor culese pot beneficia de puterea marita de calcul oferita de
calculatoare si programe specializate, cu ajutorul carora chiar si cele mai lungi texte
pot fi organizate si codificate. La fel ca in cazul analizei transcrierilor interviurilor
aprofundate sau focus grupurilor si in cazul analizei de continut si de discurs putem
folosi programe specializate cum ar fi NVivo. Acest tip de programe ne ajuta sa
organizam textele pe baza unor coduri prestabilite (de reguld, de cercetator) si sa

identificam legaturile statistice intre aceste coduri.
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In ciuda utilizérii unor tehnici si instrumente cantitative care permit
reproductibilitatea ridicata a analizelor, analiza de continut poate avea un grad ridicat
de subiectivitate deoarece cercetdtorul este singurul care decide codificarea si
clasificarea informatiei relevante pe baza acestor coduri (Burnham et al. 2008, 259).
Opinii diferite ce conduc la diferente chiar minore ale clasificdrii acestor coduri pot
conduce in final la concluzii diferite pentru analiza acelorasi texte. In plus, modul de
selectie a surselor este influentat nu doar de preferinta cercetatorului, ci si de gradul
de accesibilitate a textelor: unele dintre potentialele texte, mai ales cele din arhive, pot

fi inaccesibile cercetatorilor.

Spre deosebire de analiza de continut, care se preteaza la orice tip de text,
analiza de discurs foloseste texte specifice. Una dintre caracteristicile care diferentiaza
analiza de discurs de analiza de continut este aceea ca textele analizate sunt in mod
specific comunicari publice ale unor persoane cu rang inalt. De reguld, acestea
reprezinta exprimari publice ale opiniilor si atitudinilor unor persoane care sunt
detindtoarele unor pozitii politice importante, in guvern, parlament, presedintie. in
analiza de discurs pot fi identificare probleme importante in procesul de luare a
deciziilor, idei dominante, contextul in care are loc discursul, reactia pe care o
provoacd, In aceeasi masura in care pot fi prezentate caracteristicile principale ale
discursului sau neconcordantele logice. Discursurile sunt importante pentru
transmiterea unor mesaje, de exemplu, pentru fidelizarea sustinatorilor, amenintarea
contestatarilor sau semnalizarea puterii de care dispune emitatorul, dar si pentru
legitimarea unor actiuni. Analiza de discurs este cel mai des folosita pentru analizarea
discursurilor politice, dar uneori este folositd si pentru analiza discursurilor
manageriale (Burnham et al. 2008, 252-53). Analiza de discurs este, deci, o tehnica de

cercetare utilizata cu precadere in istorie, stiinte politice si stiintele comunicarii.

Daca textul poate fi analizat folosind tehnici cantitative, discursurile sunt
rareori analizate In acest mod deoarece ele sunt folosite mai degraba pentru
interpretarea mesajului discursului intr-o anumitd cheie pe care fie auditoriul o
cunoaste, fie emitatorul o transmite impreund cu discursul / mesajul sdu. Exista
numeroase exemple de discursuri care au avut un impact foarte important asupra
desfasurarii unor evenimente. De exemplu, istoricii si specialistii In relatii

internationale au folosit analiza discursurilor pentru a explica evenimente din
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Razboiul Rece, cum ar fi criza rachetelor din Cuba (Allison 1971) in care discursurile
au fost folosite ca instrumente de analiza pentru a intelege modul in care au gandit

decidentii politici masurile pe care le-au luat in timpul crizei.

Discursurile presedintilor SUA cum ar fi cele de la ceremonia de inaugurare a
mandatului®, sau discursurile din Congres, privind Starea Uniunii®?, sau mai recentele
discursuri ale presedintilor Comisiei Europene® sunt exemple de colectii de discursuri
ale unor persoane oficiale cu functii inalte, pe care cercetdtorii le folosesc pentru a
intelege mai bine deciziile pe care acestea le iau in momente importante, dar si modul
in care aceste discursuri pot anticipa cursul unor politici publice. De exemplu,
discursul pe atunci senatorului SUA, John F. Kennedy, din 1957, in care sustinea o
viziune programatica privind politica externd a SUA, in contextul crizei din Algeria
in care era implicata direct Franta, incheiatd in 1962 prin obtinerea independentei
Algeriei. Discursul, apreciat ca fiind unul dintre cele mai importante discursuri
anticoloniale din anii 50, a fost interpretat nu doar ca un sprijin pe care Kennedy il
dddea algerienilor, dar si ca un semnal ca SUA si puterile coloniale trebuie sa isi
revizuiasca politicile din Africa si Asia. Importanta discursului a fost interpretata
(Cleva 2022) ca fiind un precursor al politicii externe pe care Kennedy o va duce de la

Casa Albd dupa castigarea alegerilor din 1960.

Discursurile sunt importante atat pentru cuvintele pe care le contin si care pot
sd dea numele acelui discurs, cat si pentru contextul si locul in care au fost prezentate

in public. De exemplu, discursul lui John F Kennedy in Berlinul de Vest in iulie 1963,

61 Arhiva este disponibila aici: https://www .bartleby.com/124/index.html Accesat ultima data
la 4 Noiembrie 2022.

62 Arhivate in Proiectul Presedintiei Americane aici:
https://www.presidency.ucsb.edu/documents/presidential-documents-archive-guidebook/annual-
messages-congress-the-state-the-union Accesat ultima data la 4 Noiembrie 2022.

6 Discursurile despre Starea Uniunii sunt disponibile aici:
https://ec.europa.eu/info/strategy/strategic-planning/state-union-addresses_en, alte discursuri ale
naltilor oficiali ai EU sunt disponibile aici:
https://ec.europa.eu/commission/presscorner/home/en?keywords=&dotyp=4#news-block Accesat
ultima data la 4 Noiembrie 2022.
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cunoscut sub numele de discursul Ich bin ein Berliner, a fost analizat nu doar pentru

mesajul transmis®, ci si pentru locul si contextul politic in care a fost prezentat.

Nu toate discursurile care merita atentia cercetatorilor sunt publice. Unele,
extrem de sensibile la momentul la care sunt pronuntate, precum discursurile secrete
ale lui Mao Zedong (MacFarquhar, Cheek, si Wu 1989) in sedinte restranse ale PCC
cu prilejul unor campanii precum Marele Salt Inainte sau Revolutia Culturals, sau
celebrul Discurs Secret rostit de Nikita Hrusciov la congresul al XIII-lea la PCUS in
februarie 1956, care a avut implicatii importante pentru destalinizarea URSS, dar si
pentru schimbarile subsecvente din celelalte tdri din blocul comunist (Taubman 2004),
devin publice si pot fi analizate doar dupa mult timp. Cu toate acestea, utilitatea lor
nu este mai scazutd, ci permite o mai bund intelegere a unor evenimente istorice

importante.

7.4. Introducere in NVivo pentru analiza calitativa

In continuare vom exemplifica practic modalitatea de codificare a discutiilor de
grup. Plecand de la o serie de focus grupuri®®, pentru organizarea unor fiind folosit
ghidul din ANEXA, vom utiliza programul NVivo pentru a realiza analiza de continut
si a identifica temele recurente din cadrul discutiilor de grup oferind o introducere
aplicatd in utilizarea programului NVivo (Bazeley si Jackson 2013). NVivo ofera si
optiunea de transcriere a textelor, prin incarcarea documentelor in format audio in
NVivo. Acestea sunt transcrise automat in text, permitandu-se apoi verificarea

manuala a corectitudinii transcrierii.

¢ Discursul fost interpretat ca fiind, pe de o parte, un mesaj de sustinere transmis aliatilor din
blocul occidental si germanilor din zonele Berlinului administrate de SUA, Marea Britanie si Franta si,
pe de altd parte, un mesaj de avertisment la adresa URSS in contextul crizei Berlinului initiata in 1949.

% Focus grupurile au fost organizate in cadrul proiectului ,,Overcoming disparities in access to
quality basic palliative care in the community. Partnerships to identify and improve clinical,
educational, legal, and economical barriers” finantat de Programul de Cooperare Elvetiano-Roman,
implementat de Fundatia Hospice Casa Sperantei, Fundatia MRC-Median Research Centre, si Spitalul
Cantonal St.Gallen. Focus grupurile au fost realizate de Aurelian Muntean In decembrie 2013 si
ianuarie 2014.
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Primul pas in realizarea analizei de continut in NVivo este introducerea textelor
de analizat In program (Figura 7.1). Introducerea textelor in NVivo se realizeaza prin

parcurgerea unor pasi similari altor programe de citire a datelor:

Import -> Files-> selectam documentul pe care dorim sa il incarcam pentru
analiza

Programul NVivo nu este limitat la analiza documentelor text, ci ofera si
posibilitatea analizarii documentelor audio, video sau a imaginilor. Odata citite de
programul NVivo, fisierele pot fi analizate in scopul identificarii temelor recurente din
cadrul discutiilor de grup. Pentru a identifica temele recurente din cadrul discutiilor
de grup incarcate in NVivo trebuie sd parcurgem o serie de etape. Alternativ, putem
apela la optiunea de analizd automatd / codificare automatd, care poate fi utilizata ca
un prim pas, urmand ca apoi analiza sa fie dublatd de cea manuald, realizatd de

cercetator.

1. Deschiderea documentului dorit (Figura 7.2):

Data -> Files-> dublu click si selectam documentul pe care dorim
sa-1 incarcam pentru analiza

2. Identificarea temelor recurente si crearea codurilor acestora (Figura 7.3):

Data -> Coding-> Codes -> din documentul deschis tragem un
cuvant/serie de cuvinte care descriu tema identificata catre chenarul
din dreapta ecranului si o noua fereastra va fi deschisa
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Figura 7.1 Introducerea fisierelor de analizat in NVivo
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Figura 7.2 Deschiderea documentului in NVivo
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Figura 7.3 Crearea codurilor pentru temele recurente
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3. Salvam tema identificata sub forma de cod:

In casetd deschisd la pasul anterior cream un nume pentru tema
identificatd. In cazul discutiilor de grup oferite ca exemplu in acest
manual temele recurente identificate au fost Disparitati clinice,
educationale, financiare si legislative. Dupa ce am creat un nume pentru
tema identificata selectam OK si tema va fi salvata in chenarul Codes.
Parcurgem pasul 2 si 3 pana cand au fost identificate toate temele
recurente din cadrul documentelor supuse analizei in NVivo.

Ulterior codarii temelor principale din cadrul discutiilor de grup pot fi accesate
o serie de grafice (de exemplu, nor de cuvinte, in engleza WordCloud, ilustrat in Figura
7.4) care sa permitd o intelegere aprofundata a datelor. De asemenea, pot fi filtrate, in
functie de tema dorita, frazele specifice temei identificate de participantii la discutia
de grup. Aceasta filtrare pe teme/coduri permite o vizualizare comparativa a aceleiasi
teme din perspectiva mai multor subiecti intervievati. Analiza poate fi realizata si pe
un subgrup de subiecti, pentru a explora si a scoate in evidentd asemanari si diferente
de perspectivd asupra temei, care altfel ar fi dificil de identificat fara utilizarea acestui
program. Pentru proiectele de cercetare care includ sectiuni specifice de analiza a
teoriei de specialitate (literature review), NVivo permite colectarea si extragerea
informatiei calitative pe baza acestor coduri / teme specificate de cercetdtor. Acest
lucru este posibil dacd in prealabil cercetatorul a codificat si aceste texte incluse in
analiza literaturii de specialitate. Astfel informatia extrasa pe baza codurilor / temelor
poate sa cuprinda componenta de analiza de literaturd de specialitate si de date
calitative (de exemplu, interviurile analizate). Aceasta posibilitate tehnica creste

eficienta procesului comparativ de analiza calitativa.

In analiza focus grupurilor utilizate in aceastd exemplificare aplicatd pe date
reale, am inclus principalele coduri ale disparitatilor (clinice, educationale, financiare,
legislative). Pe langa acestea, in analizd adaugam in codificare problemele specifice
incluse in exercitiul integrat in ghidul de focus grup (a se vedea ANEXA), dar si
problemele identificate ad-hoc de participantii la discutiile de grup: comunicare

deficitard; tratament medicamentos neadecvat; lipsa asistentei spirituale; lipsa de
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empatie a personalului medical; necoordonarea ingrijirii medicale; lipsa banilor; lipsa
medicamentelor; lipsa subventiilor de stat; pregatirea profesionald insuficienta a
personalului medical; simptome insuficient tratate; lipsa protocoalelor medicale;
necunoasterea legislatiei; salarii nemotivante pentru personalul medical; lipsa
serviciilor de ingrijire la domiciliu; lipsa suport familie / apropiati; lipsa sectiilor de
ingrijire paliativa in spitale; bariere in accesul la medicamente; lipsa informatiilor
privind dieta speciala pentru persoane bolnave cronic; lipsa activitatilor fizice,
culturale si sociale pentru persoanele bolnave; lipsa personalului de suport; lipsa

materialelor auxiliare pentru tratament; prea multa birocratie.

Figura 7.4 WordCloud cu cele mai intélnite expresii
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Temele recurente abordate de respondentii la discutiile de grup pot fi
reprezentate vizual prin realizarea unui grafic de tip ierarhic (in engleza hierarchy
chart), precum cel din Figura 7.5. Acesta permite ilustrarea grafica a diferentelor de

prevalenta a unor probleme (ulterior codificate) in discutiile de grup.

Figura 7.5 Hierarchy chart cu temele recurente din cadrul discutiilor de grup

Disparitati clinice Disparitati educationale

Disparitiiti legislative

Disparitati financiare

Aceste diferente pot fi ilustrate grafic folosind un grafic cu bare (in engleza bar
chart) precum cel din Figura 7.6, care permite la randul sdu compararea frecventelor
temelor recurente dintre in interiorul grupului, dar si intre doua sau mai multe

grupuri.
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Figura 7.6 Frecventa temelor recurente intr-o discutie de grup
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Pagini web cu instrumente de analiza a datelor si baze
de date

R - https://www.r-project.org — program si limbaj de programare si analiza statistica

RStudio - https://posit.co/products/open-source/rstudio — program si interfata grafica

de analiza statisticd in R
JASP - https://jasp-stats.org — program si interfata grafica de analiza statistica in R

jamovi — https://www.jamovi.org — program si interfata grafica de analiza statistica in
R

BlueSky Statistics — https://www.blueskystatistics.com — program si interfata grafica

de analiza statisticd in R
Stata — https://www.stata.com — program de analiza statistica
Tableau — https://www.tableau.com — program de analiza statisticd si vizualizare

NVivo - https://www.gsrinternational.com/nvivo-qualitative-data-analysis-

software/home — program de analiza calitativa
MAXQDA - https://www.maxqda.com — program de analiza calitativa
ATLAS.ti — https://atlasti.com — program de analiza calitativa

StatConverter — https://roda.github.io/StatConverter — program de conversie a

bazelor de date

Zotero — https://www.zotero.org — program gratuit de management al bibliografiei

European Social Survey - https://www.europeansocialsurvey.org/data/ — studiu

comparativ european

World Values Survey - https://www.worldvaluessurvey.org/wvs.jsp — studiu

comparativ mondial
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European Election Study — https://www.gesis.org/en/services/finding-and-accessing-
data/international-survey-programs/european-election-studies -  studiu

comparativ european

Experimente pe liste — http://list.sensitivequestions.org/articles/list-experiment-

examples.html
Dataverse — https://dataverse.org — portal agregator de date

Open ICPSR - https://www.openicpsr.org/openicpsr — portal agregator de date

Eurostat - https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/explore/all/all_themes -

furnizor al datelor statistice comparative la nivel european

Banca Centralda Europeana — https://sdw.ecb.europa.eu — banca gestionara a zonei

euro, furnizeaza date statistice comparative
OECD - https://stats.oecd.org — baza de date agregate ale tarilor membre OECD

Banca Mondiala — https://databank.worldbank.org/home — baza de date agregate ale

tuturor tarilor, cu indicatori sociali si economici

Organizatia Mondiala a Muncii - https://ilostat.ilo.org/data — baza de date agregate

despre forta de munca

Consortium of European Social Science Data Archives -

https://datacatalogue.cessda.eu — portal agregator de date
Autoritatea Electorala Permanenta — http://alegeri.roaep.ro

Romanian Data Archive — http://www.roda.ro — portal agregator de date statistice

sociale din Romania

Guvernul Romaniei — https://data.gov.ro — portal cu date deschise furnizate de

ministere si agentii guvernamentale

Institutul National de Statistica — http://statistici.insse.ro:8077/tempo-online -

furnizor al datelor statistice oficiale din Romania


https://www.gesis.org/en/services/finding-and-accessing-data/international-survey-programs/european-election-studies
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Banca Nationala a Romaniei — https://bnr.ro/Baza-de-date-interactiva-604.aspx -
banca gestionara a leului romanesc, furnizeaza date statistice de politica

monetara

Activitatea parlamentarilor din Romania — https://parlament.openpolitics.ro


https://bnr.ro/Baza-de-date-interactiva-604.aspx
https://parlament.openpolitics.ro/
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ANEXA

Exemplu de ghid pentru grup focus®

Introducere (8-10 minute)

Va rugam sa pregatiti badge-uri (caldreti) cu numele participantilor inainte de
discutii, sau scrieti badge-uri (caldreti) cu un marker inainte de inceperea discutiilor
in functie de numele persoanelor invitate sa ramana la discutii, dupa ce semneaza
acordul de consimtamant informat. Celelalte persoane care s-au prezentat, dar care nu
sunt invitate sd ramand, vor primi un chestionar ce va masura opiniile lor despre

aceleasi probleme pe care le-am inclus in ghidul de focus grup.

Introducerea de catre moderator a obiectivelor si regulilor discutiei (va rugam
sa considerati acest text ca o sugestie de introducere si sa precizati toate regulile

principale ale focus-grupului)

MODERATOR: Bund ziua. Bine ati venit. Vi multumesc cd ati acceptat invitatia
noastrd. Ne-am intdlnit aici pentru a discuta disparitatile in accesul la ingrijire paliativd de
bazi in comunitate pentru bolnavii oncologici. Numele meu este ....... si sunt cercetdator la .......

Intdlnirea de fatd este parte dintr-o cercetare stiintificd desfasuratdi de .......
*  Suntem interesati de opiniile dumneavoastrdi in ceea ce priveste subiectul discutiei.
*  Nu existd rdaspunsuri si opinii bune sau proaste.

*  Cea mai importantd requld a acestei discutii este aceea cd fiecare participant este liber sa

vorbeascd, sd ia cuvantul pe parcursul discutiei, si sd-si prezinte propriile puncte de vedere.

% Acest ghid a fost utilizat In focus grupurile organizate in cadrul proiectului ,,Overcoming
disparities in access to quality basic palliative care in the community. Partnerships to identify and
improve clinical, educational, legal, and economical barriers” finantat de Programul de Cooperare
Elvetiano-Roman, implementat de Fundatia Hospice Casa Sperantei, Fundatia MRC-Median Research
Centre, si Spitalul Cantonal St.Gallen. Focus grupurile au fost realizate de Aurelian Muntean in
decembrie 2013 si ianuarie 2014.
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* Dacd nu sunteti de acord cu opinia vreunui participant vd rog sd vd exprimati punctul de
vedere fird nici o teamd. Vi rog doar sd nu vorbiti toti odatd, astfel incdt s putem intelege

ceea ce spuneti. Dorim sd afldm opinia fiecaruia dintre dumneavoastri.

» Aceastd discutie este absolut confidentiald si voluntard. Este impotriva regulilor etice dupd

care ne ghiddm activitatea stiintificd sid spunem altor persoane ceea ce 0 anumitd persoand

a Spus aici.

Inregistrarea discutiilor

Vom inregistra audio discutia. Vom face acest lucru doar pentru a ne fi mai usor s
ascultdm opiniile dumneavoastrd dupd aceastd discutie. Vom folosi aceste inregistriri doar in
acest scop. Inregistrdrile nu vor fi facute publice fard permisiunea dumneavoastrd. Vi rog si-

mi spuneti dacd toatd lumea este de acord cu inregistrarea discutiilor.

PENTRU MODERATOR: ACEST GHID CONTINE 4 SUBIECTE:
Disparitati clinice
Disparitati educationale

Disparitati legislative

L\

Disparitati financiare

INCERCATI SA MENTINETI DISCUTIA PE FIECARE DINTRE ACESTE
SUBIECTE.

DACA UN SUBIECT ESTE INTRODUS IN DISCUTIE DE UN
PARTICIPANT, INAINTE DE A SE AJUNGE LA ACEL SUBIECT, PRECIZATI CA
ACEL SUBIECT VA FI DISCUTAT MAI TiRZIU.

MODERATOR: Rog pe fiecare participant s se prezinte.

MODERATORUL FACE O SCHEMA A GRUPULUI CU NUMELE
FIECARUI PARTICIPANT.

Participantii se prezinta.

MODERATOR: Acum vom incepe discutia noastrd.
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Discutia principala (95 de minute)

1. Ce bariere/greutati/limitari/dificultiti ati intampinat in asigurarea unui control adecvat al
durerii sau al altor simptome la domiciliu, pentru pacientul cu cancer?

2. Ce temeri aveti in efectuarea unor manevre in ingrijirea pacientilor oncologici la domiciliu?
Dar piedici concrete ati intdmpinat?

3. Ce temeri aveti in informarea pacientului si a familiei asupra diagnosticului de cancer si in
facilitarea intelegerii bolii oncologice (inclusiv a prognosticului) de cdtre acestia? Dar
bariere concrete ati intdmpinat?

4. Cine considerati ca ar trebui sd coordoneze ingrijirea pacientilor oncologici la domiciliu si
ce bariere existd in realizarea acestei coordondri?

Ce bariere intdmpinati in colaborarea cu alti specialisti / alte institutii?

6. Ce temeri aveti in asistarea la domiciliu a pacientilor oncologici in ultimele zile/ore de
viatd? Dar dificultdti concrete ati intdmpinat?

7. Ce lipsuri educationale v-au impiedicat si faceti un management adecvat al durerii si
simptomelor pentru pacientii cu cancer aflati la domiciliu?

8. Ce bariere ati identificat in legislatia si reglementdrile actuale, in legdturd cu asistarea la
domiciliu a acestor pacienti? Vorbiti-ne si despre bariere in accesul la medicamente si
echipamente pentru pacientii ingrijiti in comunitate.

9. Ce limitdri financiare ati intdmpinat in oferirea serviciilor de ingrijiri la domiciliu pentru

pacientii cu cancer?
EXERCITIU:

Participantii sunt impartiti In doud grupe, ambele primind cate un set de
cartonase A5 pe care este scrisa cate o problema. Cartonasele trebuie printate in
prealabil pe foi de hartie similare ca dimensiune (A5). NU NUMEROTATI ACESTE
CARTONAGSE. Problemele ce vor fi imprimate pe aceste cartonase sunt: Comunicare
deficitard; Tratament medicamentos neadecvat; Lipsa asistentei spirituale; Lipsa de
Lipsa medicamentelor; Lipsa subventiilor de stat; Pregdtirea profesionald insuficienta
a personalului medical; Simptome insuficient tratate; Lipsa protocoalelor medicale;
Necunoasterea legislatiei; Salarii nemotivante pentru personalul medical; Lipsa

serviciilor de Ingrijire la domiciliu; Lipsa suport familie / apropiati.
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Grupurile de lucru mai primesc alte trei cartonase goale pe care vor scrie

probleme neexistente in lista celor primite.
INSTRUCTIUNI PENTRU PARTICIPANTI:

Vi voi da fiecarui grup cdte un set de cartonase. Pe fiecare cartonas sunt scrise tipuri
de probleme pe care oamenii le intdmpind atunci cind apeleazi la serviciile medicale. Vi rog sd
vd ginditi care dintre acestea reprezintd disparititi ale accesului indivizilor la serviciile de
ingrijire paliativd. Folositi cartonasele goale pentru a adduga alte asemenea probleme, dacd
credeti cd sunt si alte probleme si disparititi in furnizarea serviciilor medicale in localitatea

dvs. / judetul dvs.

Vi rugdam sa impdrtiti cartonagele in trei categorii:

Lista 1). Include problemele care reprezintd cele mai importante forme de disparitate
pe care o intdmpind beneficiarii de servicii medicale.

Lista 2). Include problemele care reprezintd cele mai putin importante forme de
disparitate pe care o intdmpind beneficiarii de servicii medicale.

Lista 3). Include toate celelalte probleme care se afld intre celelalte doud categorii.

Vi rugam sda lucrati impreund, in grup, iar rezultatul final si reprezinte punctul de

vedere al tuturor membrilor. In cazul in care un membru nu este de acord cu acest rezultat,

poate sd isi expund obiectiile.
Concluzii (5-7 minute)

MODERATOR: Am vorbit in aceastd intdilnire despre diferite tipuri de disparitati in
accesul la ingrijirea paliativd in Romdnia. Am aflat multe lucruri interesante din aceste
discutii. Inainte de a termina aceastd intalnire doriti sd imi puneti vreo intrebare, sau mai doriti

sd spuneti ceva?

Vi multumim foarte mult pentru participarea dumneavoastri!
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