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Prefata

Aceasta carte reprezintd un ghid cuprinzdtor destinat cercetatorilor,
practicienilor si studentilor interesati de utilizarea avansata a statisticii in
analiza datelor din domenii sociale si comportamentale. Printr-o abordare
integrata, cartea isi propune sa ofere o intelegere profundd a metodelor
statistice esentiale, precum corelatiile, regresiile si modelele de mediere,
ilustrate cu exemple practice relevante pentru domeniile psihologiei,
educatiei si asistentei sociale.

Statistica este mai mult decat o colectie de tehnici matematice; aceasta
constituie o abordare metodologicd menita sa dezvaluie relatii semnificative
intre variabile si sa ofere raspunsuri obiective la intrebérile de cercetare. Intr-
o erd In care deciziile bazate pe date sunt din ce in ce mai valoroase,
competentele in analiza statisticd devin esentiale pentru a genera concluzii
valide si pentru a fundamenta interventii eficiente. Cartea de fata urmareste
sa simplifice complexitatea acestor metode, fara a compromite rigoarea
stiintificd, printr-o combinatie de explicatii teoretice, aplicatii practice si
studii de caz specifice.

Structura lucrdrii reflectd o progresie logicd, pornind de la
fundamentele analizei corelationale, continuand cu regresia liniard simpla si
multipla, si culminand cu modelele avansate de mediere si moderare. in
cadrul fiecdrui capitol, cititorul va gasi explicatii detaliate ale conceptelor
teoretice, metode de calcul, interpretdri ale rezultatelor si exemple concrete
de aplicare in domeniile psihologiei, educatiei si asistentei sociale. De
asemenea, o atentie speciald este acordata utilizarii software-urilor statistice
precum SPSS, JASP si Jamovi, care simplificd procesul analitic si permit o
vizualizare clard a rezultatelor.

Importanta acestei lucrdri consta si in accentul pus pe evitarea erorilor
comune in analiza si interpretarea statistica. Discutiile privind respectarea
asumptiilor statistice, dimensiunea esantionului si impactul factorilor
contextuali asigura o Intelegere completd si aplicabild a metodelor
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prezentate. In plus, cartea oferd o perspectiva criticd asupra limitarilor
inerente ale metodelor statistice si propune directii pentru cercetdri viitoare,
contribuind astfel la dezvoltarea unei gandiri analitice riguroase.

Capitolele incluse oferd o acoperire tematicd diversd. Primele capitole
introduc fundamentele statisticii aplicate si explica rolul acesteia in
cercetdrile din psihologie, educatie si asistenta sociala. Urmatoarele capitole
se concentreaza pe metodele de corelatie si regresie, ilustrand aplicatiile lor
in analiza relatiilor dintre variabile, predictia comportamentelor si evaluarea
interventiilor. Modelele de mediere si moderare, prezentate in detaliu,
subliniaza complexitatea proceselor psihologice si sociale si demonstreaza
utilitatea statisticii avansate in descifrarea acestor procese. Capitolul final
abordeaza interpretarea si prezentarea rezultatelor, oferind cititorilor
ghiduri practice pentru redactarea rapoartelor statistice conform
standardelor APA.

Aceastd carte este ancoratd In domeniul stiintelor sociale, oferind
analize si exemplificari pentru acesta, respectiv pentru domeniul stiintelor
sociale, psihologie, stiintele educatiei si asistentd sociala. Astfel, lucrarea este
conceputa pentru a rdspunde nevoilor unui publiclarg, incluzand cercetatori
care doresc sd 1si aprofundeze cunostintele metodologice, studenti care isi
construiesc o baza solida in analiza statistica si practicieni interesati de
aplicarea acestor metode in contexte profesionale.

Dr. Dana Rad si Dr. Remus Runcan



CAPITOLUL 1.
Introducere in analiza statistica aplicata

Analiza statisticd a devenit o piatrd de temelie in stiintele educatiei,
psihologie si asistentd sociald, constituind unealta prin care cercetdtorii si
practicienii pot descifra tipare si relatii ascunse in datele complexe ce
caracterizeazd aceste domenii. Daca ne imagindm aceste domenii ca un ocean
vast, plin de variabile si fenomene complexe, statistica este farul care
ghideaza cautatorii de adevar prin valurile de informatii si incertitudini. Ea
nu doar ilumineaza si clarifica, ci ajuta si la navigarea catre decizii
fundamentate si solutii informate. Statisticile permit celor care lucreaza in
educatie, psihologie si asistentd sociala sa transforme intuitiile in concluzii
bazate pe dovezi si sd aprofundeze intelegerea unor fenomene aparent
intangibile.

Folosirea statisticii In aceste domenii este deosebit de importanta
deoarece atat educatia, cat si psihologia si asistenta sociald se bazeaza pe
intelegerea comportamentului uman si a interactiunilor sociale, fenomene
care sunt rareori simple sau liniar predictibile. Statisticile permit astfel o
explorare riguroasa si precisd a acestor dinamici, oferind un cadru prin care
se poate evalua si mdsura impactul interventiilor sau relatiile dintre variabile
aparent disparate. Privite ca un limbaj comun, statisticile sunt instrumentul
prin care oamenii de stiinta si practicienii pot comunica si interpreta
rezultatele Intr-un mod obiectiv si replicabil.

in educatie, de exemplu, statisticile sunt utilizate pentru a masura
eficienta metodelor de predare, pentru a evalua progresul studentilor si
pentru a determina care factori contribuie cel mai mult la performanta
academicad. Analiza statistica poate raspunde la intrebari importante: Care
metoda de predare este cea mai eficientd? Care sunt caracteristicile
studentilor care au nevoie de sprijin suplimentar? Cum influenteaza mediul
familial performanta scolard? Aceste intrebdri necesita raspunsuri bazate pe
date si analize statistice riguroase, pentru a asigura o fundamentare solida a
deciziilor educationale. Astfel, statisticile devin un instrument esential
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Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

pentru imbunatatirea calitatii procesului educational si pentru dezvoltarea
unor politici educationale eficiente (Stevens, 2002).

In psihologie, statistica permite investigarea si masurarea unor
concepte abstracte, cum ar fi inteligenta, personalitatea, emotiile si motivatia.
Statisticile sunt fundamentale In cercetdrile psihologice deoarece ofera
metode prin care datele colectate de la indivizi sau grupuri pot fi
transformate in rezultate obiective si mdsurabile. De exemplu, in evaluarea
eficientei unei interventii terapeutice, analiza statistica poate ardta daca
metoda terapeutica are efectul dorit asupra unui grup de participanti si daca
acest efect este semnificativ din punct de vedere statistic. Prin utilizarea
statisticii, psihologii pot valida ipoteze si pot contribui la dezvoltarea unor
teorii robuste care explicd si prezic comportamentul uman (Cowles, 2005).

Asistenta sociala, prin natura sa, implica lucrul cu indivizi si grupuri
care se confruntd cu diverse probleme si provocdri. Statisticile ofera
asistentilor sociali instrumentele necesare pentru a intelege mai bine
impactul interventiilor lor asupra clientilor si pentru a optimiza resursele in
favoarea celor care au cea mai mare nevoie de ele. De exemplu, analizele
statistice pot fi folosite pentru a evalua efectul unui program de reabilitare
asupra recidivei criminale sau pentru a masura impactul suportului social
asupra bunastarii emotionale a clientilor. Statisticile ofera asistentilor sociali
posibilitatea de a cuantifica efectele actiunilor lor si de a-si calibra
interventiile In functie de rezultate concrete, astfel Incat sa raspunda mai
eficient nevoilor comunitatii (Pituch & Stevens, 2015).

Statisticile ofera astfel o perspectiva detaliata asupra interactiunilor
dintre variabile si permit cuantificarea acestor relatii in moduri care altfel ar
fi imposibil de realizat. In toate aceste domenii, statistica este asemenea unei
lentile care mareste detaliile fine ale relatiilor complexe, ajutand cercetatorii
si practicienii sd identifice tiparele si sa prezica comportamentele. Statisticile
permit cuantificarea, descrierea si interpretarea unor aspecte greu
observabile direct, ajutand la construirea unui corpus de cunostinte bazate
pe dovezi.

Pentru studentii care incep studiul statisticii in aceste domenii, poate
pdrea initial o provocare coplesitoare. Statisticile implica un limbaj tehnic si
un set de instrumente matematice care necesita timp si practica pentru a fi
stapanite. Insa, o intelegere solidd a statisticii reprezintd o componentd
esentiald a pregatirii lor, deoarece le oferd capacitatea de a interpreta si de a
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Introducere in analiza statistica aplicata

pune In practicd cercetari relevante pentru profesiile lor. Statisticile sunt, in
esentd, limbajul prin care acesti profesionisti isi pot valida observatiile, pot
fundamenta ipotezele si pot demonstra eficacitatea interventiilor. Ca atare,
cunoasterea statisticii devine o forma de alfabetizare esentiala, fara de care
nu poate exista o analiza profunda si riguroasd a fenomenelor studiate.

Astfel, acest ghid isi propune sa aduca mai aproape de studenti si
cercetdtori conceptele fundamentale ale statisticii aplicate In educatie,
psihologie si asistentd sociala, intr-un mod structurat si accesibil. Scopul
principal este de a transforma statistica intr-un instrument intuitiv si
folositor pentru investigarea si intelegerea complexitatilor din aceste
domenii, mai degraba decat intr-o bariera tehnica dificil de depasit. Ghidul
va explora diverse metode de analiza statisticd, pornind de la cele mai simple
tehnici descriptive si corelationale pand la modelele de regresie complexe si
analiza mediatoarelor si moderatoarelor, oferind o baza solida de cunostinte
si abilitati necesare.

Aceastd introducere ar trebui sa inspire studentii sa priveasca statistica
nu doar ca pe o disciplind obligatorie, ci ca pe o unealta vitala pentru
explorarea si descifrarea comportamentelor umane si a structurilor sociale
complexe.

1.1. Rolul statisticii in stiintele educatiei, psihologie si asistenta sociala

Statisticile joaca un rol crucial in imbunatatirea intelegerii fenomenelor
sociale si psihologice printr-o metodologie structurata si empirica. Statisticile
nu sunt doar o unealta de masurare, ci functioneaza ca un limbaj universal
care permite cercetdtorilor din diverse domenii sa interpreteze datele intr-un
mod precis si si construiasca relatii bazate pe evidente. In stiintele educatiei,
psihologie si asistenta sociald, acest limbaj statistic permite crearea unor
structuri si modele care reflecta realitatea sociala si psihologica, facilitand
identificarea factorilor care influenteaza comportamentul si dezvoltarea
umana (Stevens, 2002).

In psihologie, statisticile sunt fundamentale pentru interpretarea
rezultatelor experimentale si pentru validarea teoriilor comportamentale. De
exemplu, pentru a intelege efectul unui anumit tip de terapie asupra
anxietdtii, este esential ca psihologii sa utilizeze metode statistice pentru a
determina dacd rezultatele sunt semnificative din punct de vedere statistic si
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Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

pot fi generalizate la o populatie mai mare (Cowles, 2005). Statistica permite,
de asemenea, testarea ipotezelor iIn mod riguros, ceea ce este crucial intr-un
domeniu in care variabilele psihologice pot fi greu de masurat direct si sunt
adesea influentate de multiple aspecte contextuale. In cercetirile psihologice,
metodologia statisticd face posibild atat intelegerea trasaturilor individuale
cat si a dinamicii de grup, incurajand o abordare bazata pe dovezi in
diagnosticare si interventie (Aiken et al., 1990).

De-a lungul timpului, psihologia a evoluat ca disciplind stiintifica
bazatd pe cercetare empirica, iar statisticile au jucat un rol important in
aceasta tranzitie. Ele au permis psihologilor sa transforme observatiile
subiective In date masurabile si obiective. Metodele statistice cum ar fi
corelatia, regresia si analiza factoriald au revolutionat modul in care
psihologii pot analiza complexitatea fenomenelor mentale, oferind o cale de
a testa teorii despre personalitate, cognitie si emotii (Chase & Chase, 1976).
In prezent, statistica este consideratd o componentd indispensabild in
formarea psihologilor, iar educatia In acest domeniu incepe devreme,
pregatindu-i pe studenti sa utilizeze instrumente statistice avansate pentru
cercetdri aplicate.

In educatie, statistica este un element cheie pentru evaluarea eficacitatii
metodelor de predare, a interventiilor educationale si a politicilor
institutionale. Statisticile ajutd la identificarea factorilor care contribuie la
succesul academic, precum si la mdsurarea impactului diferitelor metode de
invatare asupra progresului elevilor. Analiza statistica este esentiald pentru
a intelege si a optimiza experienta educationald, fie ca este vorba de
evaluarea performantei individuale sau de analiza generala a sistemului
educational (Pituch & Stevens, 2015). In acest sens, statisticile permit
educatorilor sa raspunda la intrebari fundamentale precum: ,Care metoda
de predare este cea mai eficientd pentru anumite categorii de elevi?” sau ,,Ce
rol au resursele socio-economice in succesul scolar?”

in educatie, utilizarea statisticilor faciliteazd nu doar evaluarea
interventiilor existente, ci si fundamentarea unor politici educationale
informate. De exemplu, o analiza statisticd a rezultatelor obtinute de eleviin
urma aplicarii unei noi metode didactice poate oferi informatii despre
eficienta acesteia, indicand daca ar trebui adoptata pe scara larga. Statisticile
permit astfel o abordare sistematica si empiricd a invatdrii, contribuind la o
intelegere mai profunda a procesului educational si la crearea unui mediu
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Introducere in analiza statistica aplicata

de invitare optimizat. In plus, statisticile sunt folosite si pentru a evalua
diferentele de performanta intre elevi si pentru a identifica nevoile speciale
ale acestora, contribuind astfel la o abordare personalizatd si incluziva a
educatiei.

in asistenta sociald, analiza statisticd permite o abordare structuratd a
interventiilor si a programelor sociale, fiind cruciala pentru evaluarea
impactului acestora asupra bunastdrii indivizilor si comunitatilor.
Practicienii din asistenta sociala folosesc statistici pentru a masura eficienta
programelor de sprijin, a serviciilor sociale si a interventiilor psihosociale
(Lawless & Kulikowich, 2006). Statistica faciliteaza o evaluare obiectiva a
efectelor acestor interventii, asigurand astfel ca resursele sunt alocate eficient
si ca programele sunt optimizate pentru a avea un impact maxim. In
asistenta sociala, statisticile devin un ,barometru” pentru bunastarea
populatiei, oferind o imagine de ansamblu asupra nevoilor si problemelor
cu care se confrunta grupurile vulnerabile.

O componenta centrald a asistentei sociale este evaluarea si
monitorizarea, iar statistica permite cuantificarea progresului clientilor si
masurarea gradului de succes al interventiilor. De exemplu, o analiza
statisticd a ratei de recidiva in randul persoanelor care au beneficiat de un
program de reabilitare poate oferi date concrete despre eficienta acelui
program si poate ajuta la imbunatatirea lui. Statisticile permit asistentilor
sociali sa identifice corelatii intre diferite variabile, cum ar fi mediul familial,
statutul socio-economic si sdndtatea mentala, pentru a intelege mai bine
contextul In care acestia actioneaza. Astfel, statistica devine un instrument
esential pentru practicienii din asistenta sociald, ajutandu-i sa fundamenteze
deciziile pe baze concrete si sa elaboreze interventii adaptate nevoilor
comunitatii.

Pentru studentii din aceste domenii, intelegerea statisticii este esentiala
deoarece le oferd un set de instrumente si competente care 1i ajutd sa
interpreteze date si sa ia decizii fundamentate pe dovezi. Formarea in
statisticd este necesara inca din primii ani de studiu, pentru a-i ajuta pe
studenti sa devina familiarizati cu conceptele si metodele statistice si pentru
a le permite sd utilizeze aceste instrumente in mod independent in cercetdrile
lor. Studiul lui Aiken et al. (1990) subliniazd importanta unei educatii solide
in statisticd, aratand ca abilitatile statistice sunt esentiale pentru succesul in
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Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

cercetare, iar nevoia de specializare in acest domeniu este in continua
crestere.

Pentru studentii din psihologie, de exemplu, statisticile devin o ,a
doua limbd”, un mod de a comunica si de a intelege comportamentele si
emotiile umane prin intermediul numerelor si al analizelor cantitative
(Lalonde & Gardner, 1993). De asemenea, pentru studentii din stiintele
educatiei, statisticile sunt un instrument valoros care le permite sd analizeze
eficienta metodelor pedagogice si sa optimizeze procesul educational pe
baza datelor colectate in mod sistematic. In asistenta sociald, formarea in
statistica este la fel de importanta, deoarece permite viitorilor asistenti sociali
sd dezvolte programe mai eficiente si sa evalueze impactul acestora in mod
obiectiv (Chase & Chase, 1976).

Pentru a asigura o pregatire adecvata, acest ghid isi propune sa ofere
studentilor o baza solidd in statisticile aplicate in cele trei domenii,
concentrandu-se pe exemple si aplicatii practice care sd ilustreze relevanta
acestor metode In contextul specific al educatiei, psihologiei si asistentei
sociale. Prin aceastd abordare, studentii vor putea sa inteleaga statisticile nu
doar ca pe un instrument teoretic, ci ca pe o unealta esentiala in rezolvarea
problemelor si in fundamentarea deciziilor in activitatea lor viitoare.

Asadar, statisticile sunt esentiale in stiintele educatiei, psihologie si
asistenta sociala, nu doar ca metodda de analiza a datelor, ci ca o limba
comund, care permite profesionistilor din aceste domenii sa interpreteze si
sa comunice informatiile Intr-un mod structurat si obiectiv. Statisticile nu
doar sprijind interpretarea rezultatelor cercetdrii, ci si fundamentarea
interventiilor si a politicilor, ajutand la identificarea solutiilor cele mai
potrivite pentru diversele probleme din educatie, psihologie si asistentd
sociald. In acest sens, formarea in statistica si aplicarea acesteia devin parte
integrantd a pregatirii profesionale pentru studenti si cercetatori,
consolidandu-le abilitatile si increderea in utilizarea acestor metode pentru
a contribui pozitiv in carierele lor.

Acest subcapitol demonstreaza ca statisticile nu sunt doar o simpla
unealtd matematica, ci un sistem de valori fundamentale si rigurozitate
metodologicd. Prin intermediul acestui ghid, studentii vor avea
oportunitatea de a se familiariza cu metodele statistice si de a invdta cum sa
le aplice in mod corect si relevant in cercetirile si practica lor. In ansamblu,
cunostintele statistice imbunatdatesc capacitatea de a intelege si de a actiona
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Introducere in analiza statistica aplicata

in beneficiul societatii, contribuind la progresul general al stiintelor
educatiei, psihologiei si asistentei sociale.

1.2. Scopuri si obiective ale analizelor corelationale si de regresie

Analizele corelationale si de regresie sunt doua dintre cele mai
importante metode statistice utilizate in stiintele sociale si comportamentale
pentru a explora si a intelege relatiile dintre variabile. Ele sunt unelte
esentiale prin care cercetdtorii descopera tiparele si relatiile dintre fenomene
complexe, permitand o intelegere mai profunda a interdependentelor care
influenteazd comportamentul uman. Analiza corelationald si regresia
functioneaza ca doua ,lupe de marit”, fiecare avand rolul sdu specific:
analiza corelationald dezvaluie asocieri intre variabile, in timp ce regresia
oferd o intelegere mai profunda a relatiilor cauzale. Acest subcapitol
exploreaza rolurile, scopurile si aplicabilitatea acestor metode, ilustrand
modul in care ele pot sustine luarea deciziilor informate In educatie,
psihologie si asistenta sociala.

Analiza corelationala este o metoda statistica utilizatd pentru a
identifica relatiile reciproce dintre variabile fird a implica neaparat o
legaturd cauzala directa intre ele (Howitt & Cramer, 2008). Scopul principal
al analizei corelationale este de a mdsura gradul de asociere dintre doua sau
mai multe variabile si de a cuantifica aceasta relatie intr-o maniera care
permite cercetdtorilor sa inteleaga mai bine structura datelor. Aceasta metoda
este adesea folositd in studiile exploratorii si observationale, unde cercetatorii
nu pot manipula variabilele, dar vor sa inteleagd interdependentele naturale
dintre acestea (Coetzee & Merwe, 2010).

De exemplu, o corelatie intre nivelul de educatie si satisfactia in cariera
poate sugera ca indivizii cu un nivel educational mai ridicat au o satisfactie
mai mare la locul de munca, fara ca aceasta asociere sa implice automat o
relatie cauzala. Aceasta legatura poate furniza cercetdtorilor o perspectiva
asupra factorilor care ar putea fi investigati in mod mai detaliat prin alte
metode. Astfel, analiza corelationala serveste ca un punct de plecare pentru
descoperirea de noi relatii care meritd explorate prin metode statistice mai
avansate (Privitera, 2023).

Statisticile corelationale au un avantaj distinct in faptul ca ele ofera o
masura directd a gradului de asociere intre variabile, prin coeficienti de
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corelatie precum Pearson, Spearman sau Kendall, care permit interpretarea
asocierii sub diverse forme. Utilizarea analizei corelationale in educatie
poate ajuta, de exemplu, la intelegerea relatiei dintre atitudinile elevilor fata
de studiu si performanta academica, oferind o bazd empiricd pentru
interventii educationale care s& imbunétiteascd motivatia si performanta. In
psihologie, analiza corelationald este adesea utilizatd pentru a examina
relatii Intre variabile cum ar fi starea de bine si suportul social, oferind o
privire de ansamblu asupra modului in care diversi factori psihologici se
influenteaza reciproc.

In contrast cu analiza corelationald, care exploreaza asocierile intre
variabile, analiza de regresie ofera cercetatorilor posibilitatea de a estima
relatiile cauzale dintre variabile, fiind esentiala pentru construirea modelelor
predictive (Sachs, 2012). Regresia ajutd la identificarea variabilelor
independente care au un impact asupra unei variabile dependente, oferind
o Intelegere mai aprofundata a modului in care factorii de interes
influenteaza rezultatele si permitind formularea de predictii. In esent3,
scopul regresiei este de a modela relatia dintre o variabild dependenta si una
sau mai multe variabile independente, in vederea estimarii unor efecte si a
unor relatii de influenta.

Un exemplu clasic de analiza de regresie in domeniul educational
poate implica analiza factorilor care influenteaza rezultatele la examenele
standardizate, cum ar fi mediul familial, motivatia si metodele de predare.
Regresia permite cercetatorilor sa cuantifice contributia fiecarui factor si sa
dezvolte interventii care sa raspunda in mod specific nevoilor educationale
ale elevilor. Prin aceastd abordare, se poate determina, de exemplu, ca
mediul familial influenteazd performanta academica, dar si ca aceastd
influenta este semnificativa doar In combinatie cu motivatia intrinseca a
elevului (Gordon, 2012).

Regresia este utilizatd extensiv si In asistenta sociala, unde poate ajuta
la evaluarea eficacitatii programelor si interventiilor. De exemplu, analiza de
regresie poate determina In ce mdsura un program de consiliere are un
impact asupra recidivei criminale in randul persoanelor eliberate
conditionat. Astfel, regresia ofera o metoda de analiza care nu doar masoara
asocierea dintre variabile, ci si permite o intelegere mai profundad a
interactiunilor si efectelor care contribuie la modificarea unor
comportamente sau atitudini. Aceste informatii sunt deosebit de utile pentru
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dezvoltarea unor politici informate si eficiente, bazate pe date concrete
(Roth, 1994).

Atat analiza corelationald, cat si regresia sunt extrem de utile in
practica, permitand o diversitate de aplicatii in cercetare. Corelatia ajuta la
descoperirea asocierilor dintre variabile, care pot sugera directii de cercetare
viitoare sau pot sustine teorii existente. De exemplu, o corelatie pozitiva intre
succesul academic si motivatia intrinseca a elevilor poate servi drept
fundament pentru interventii educationale care incurajeazd dezvoltarea
acestei motivatii. In domeniul asistentei sociale, corelatiile pot ajuta la
intelegerea legaturilor dintre statutul socio-economic si sanatatea mentala,
oferind o baza pentru programe de sprijin specifice grupurilor vulnerabile
(Howitt & Cramer, 2008).

Pe de alta parte, regresia este indispensabila in construirea de modele
predictive care permit prognoza si evaluarea impactului diverselor variabile
asupra unei variabile de interes. Regresia este o metoda foarte versatild, fiind
utilizatd in studii longitudinale si de cohorta pentru a monitoriza schimbarile
de-a lungul timpului si pentru a evalua impactul diferitilor factori in functie
de context. In educatie, de exemplu, regresia poate fi utilizatd pentru a
evalua eficienta unei metode noi de predare si pentru a determina in ce
masura aceasta Imbundtateste performanta academica (Pituch & Stevens,
2015).

Un alt beneficiu al regresiei este acela cd permite analiza influentei
multiplelor variabile simultan, oferind o imagine completa a relatiilor
complexe care pot exista intre factorii de influenta. Spre deosebire de
corelatie, care mdsoara doar asocierea intre doud variabile, regresia permite
o analizd multivariatiala, care ia in considerare efectele combinate ale
variabilelor independente. Acest lucru este extrem de util In cercetarea
sociald, unde fenomenele complexe sunt adesea influentate de mai multi
factori care interactioneaza intre ei (Coetzee & Merwe, 2010).

Pentru studenti, intelegerea si utilizarea corelatiilor si regresiilor
reprezintd o parte fundamentala a pregatirii lor in stiintele sociale si
comportamentale. Aceste metode oferd bazele necesare pentru a interpreta
datele Intr-un mod corect si pentru a formula concluzii bazate pe dovezi. De
asemenea, ele oferd abilitati esentiale pentru carierele lor viitoare, fie ca este
vorba de analiza efectelor unei interventii in educatie, de evaluarea
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eficacitatii unei terapii in psihologie sau de masurarea impactului unui
program social (Lalonde & Gardner, 1993).

Pentru viitorii psihologi, sociologi si practicieni in asistentd sociald,
formarea in corelatii si regresii este esentiala pentru a intelege si interpreta
corect studiile de cercetare din domeniul lor. Aceasta le permite sa aplice
metode riguroase pentru analiza datelor, oferindu-le capacitatea de a evalua
impactul variabilelor si de a lua decizii informate in practica profesionala.
De asemenea, utilizarea acestor metode contribuie la dezvoltarea gandirii
critice si a abilitatii de a interpreta rezultatele statistice in mod obiectiv,
oferind astfel o baza solidd pentru cercetarea si practica aplicata.

In concluzie, atat analizele corelationale, cat si cele de regresie sunt
fundamentale pentru explorarea si intelegerea relatiilor dintre variabile in
stiintele sociale si comportamentale. Corelatia ofera o imagine de ansamblu
a asocierilor dintre variabile, in timp ce regresia oferd o intelegere mai
profunda a relatiilor cauzale, permitand construirea de modele predictive
care pot ghida interventiile si politicile. Aceste metode nu doar sprijina
cercetarea si interpretarea datelor, ci si oferd un cadru pentru aplicarea
informatiilor obtinute in practica, contribuind la dezvoltarea unor solutii
bazate pe dovezi si la imbunatatirea calitatii vietii In diverse domenii.

Astfel, ghidul isi propune sd ajute studentii sa isi dezvolte o intelegere
solidd a acestor metode, oferindu-le instrumentele necesare pentru a explora,
analiza si interpreta datele intr-un mod riguros si informativ. Acest capitol
ofera o baza teoreticd pentru aplicarea corelatiilor si regresiilor in diverse
contexte, pregatindu-i pe studenti pentru cercetdri ulterioare si pentru
practica profesionald de succes in educatie, psihologie si asistenta sociala.

1.3. Etapele procesului de analiza statistica si aplicatii practice

Analiza statisticd aplicata este un proces structurat, esential pentru
dezvoltarea cunostintelor stiintifice si fundamentarea deciziilor bazate pe
dovezi. Acest proces implicd o serie de pasi interdependenti, printre care se
numadrd colectarea datelor, verificarea asumptiilor, efectuarea analizei si
interpretarea rezultatelor. La fiecare pas, precizia si rigurozitatea sunt critice
pentru asigurarea validitatii si replicabilitatii concluziilor (Nisbet, Elder &
Miner, 2009). In educatie, psihologie si asistenta social3, aplicarea practici a
statisticii este fundamentala pentru evaluarea interventiilor, identificarea
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nevoilor specifice si optimizarea strategiilor de actiune. Acest subcapitol
descrie aplicatiile practice ale analizei statistice si etapele procesului, oferind
o perspectiva practica asupra implementdrii acestor tehnici.

Primul pas In procesul de analiza statistica aplicatd este colectarea
datelor, care necesita o abordare sistematica si atent planificata. Fara date de
calitate, intreaga analiza devine inutild, iar concluziile rezultate pot fi eronate
sau irelevante. in educatie si psihologie, de exemplu, este important si se
asigure cd datele sunt colectate intr-un mod standardizat si cd variabilele
relevante sunt definite si masurate clar. Conform lui Sawyer (2005), acest
proces presupune selectarea si controlul atent al variabilelor, pentru a reduce
posibilitatea de erori de masurare si a elimina influentele externe care pot
distorsiona rezultatele. De asemenea, este crucial sa se asigure cd esantionul
este reprezentativ pentru populatia tintd, deoarece acest lucru afecteaza in
mod direct validitatea externa a studiului.

In asistenta sociald, colectarea datelor poate implica utilizarea de
chestionare, interviuri, observatii sau evaluari clinice. Acest proces trebuie sa
fie realizat cu etica si responsabilitate, avand in vedere ca multi clienti sunt
vulnerabili, iar confidentialitatea si dreptul la intimitate trebuie respectate.
In educatie, colectarea datelor poate presupune administrarea de teste,
sondaje si observarea comportamentului elevilor, iar in psihologie, aceasta
poate include o varietate de tehnici, de la teste de inteligenta la inventare de
personalitate. Colectarea riguroasd a datelor stabileste baza pentru o analiza
corecta si semnificativa a fenomenelor complexe studiate.

Odata colectate, datele trebuie sa fie evaluate in raport cu anumite
asumptii statistice. In analiza statistica aplicat3, verificarea asumptiilor este
esentiala, deoarece metodele statistice se bazeaza adesea pe presupuneri
legate de distributia datelor, liniaritatea relatiilor dintre variabile,
omogenitatea variantelor si independenta observatiilor. In cazul in care
aceste asumptii sunt incalcate, rezultatele analizei pot fi compromise, iar
interpretarea concluziilor poate deveni eronata (Tinsley & Brown, 2000).

In educatie, verificarea asumptiilor este important pentru asigurarea
faptului ca metodele alese sunt potrivite contextului specific. De exemplu, in
analiza diferentelor de performanta intre doud grupuri de elevi, asumptia de
normalitate este esentiald pentru aplicarea testelor t. In psihologie, asumptia
de liniaritate este esentiala pentru interpretarea corecta a unei regresii liniare
simple. De asemenea, in asistenta sociald, omogenitatea variantelor poate
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influenta rezultatele unui test ANOVA aplicat pentru a evalua eficienta
diferitelor tipuri de interventii sociale.

Verificarea asumptiilor este un pas important care precede analiza
propriu-zisd. In cazul in care aceste asumptii nu sunt indeplinite, se pot
aplica metode statistice nonparametrice, care sunt mai flexibile si nu necesita
asumptii stricte privind distributia datelor. Alegerea corecta a metodelor
statistice si verificarea adecvatd a asumptiilor asigura ca analiza produce
rezultate valide si replicabile, sustinand astfel fundamentarea stiintifica a
interventiilor si concluziilor cercetdrii (Arlinghaus, 2020).

Odata ce asumptiile au fost verificate si metodele selectate, urmeaza
analiza efectivi a datelor. In functie de scopul cercetirii si de natura
variabilelor implicate, cercetatorii pot folosi tehnici simple, cum ar fi media
si abaterea standard, sau tehnici mai complexe, precum corelatia si regresia,
pentru a descoperi tiparele si relatiile dintre variabile. Analiza corelationala
este adesea utilizata pentru a madsura asocierea dintre variabile, fara a
presupune o relatie cauzala. De exemplu, in educatie, cercetatorii pot folosi
corelatia pentru a examina relatia dintre participarea la ore si performanta
academicd, obtinand astfel o masura clara a legaturii dintre cele doua
variabile. In psihologie, corelatia poate ajuta la identificarea relatiilor dintre
trasaturile de personalitate si nivelul de stres, oferind informatii valoroase
pentru interventiile terapeutice.

Regresia, pe de altd parte, este utilizata pentru a estima relatiile cauzale
si pentru a construi modele predictive. In educatie, de exemplu, analiza de
regresie poate fi wutilizata pentru a evalua impactul variabilelor
independente, cum ar fi metodele de predare si mediul familial, asupra
performantei academice. In asistenta sociald, regresia poate ajuta la
identificarea factorilor care contribuie la Imbunatatirea bundstarii
emotionale a clientilor, oferind informatii esentiale pentru dezvoltarea unor
programe de suport eficace (Racine, Su & Ullah, 2014). Aceasta etapa de
analiza ofera date critice pentru cercetdtori, permitandu-le sa construiasca
modele care explicd fenomene complexe si sa faca predictii relevante in
context practic.

Dupad ce analiza a fost efectuatd, urmeaza interpretarea rezultatelor, o
etapd esentiald pentru extragerea concluziilor valabile si aplicabile.
Interpretarea corecta a rezultatelor necesitd cunostinte avansate despre
semnificatia statistica si despre parametrii relevanti ai modelului aplicat.
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Potrivit lui Tinsley & Brown (2000), interpretarea adecvata a rezultatelor
permite cercetatorilor sa evite concluziile nefondate si sa ofere o intelegere
clard si concisa a implicatiilor descoperirilor lor. De exemplu, intr-un studiu
care examineaza efectul unei noi metode de predare asupra performantei
academice, interpretarea corecta a coeficientilor de regresie poate indica daca
metoda este eficientd si dacd impactul sdau este semnificativ statistic.

Raportarea rezultatelor trebuie realizata intr-un mod accesibil si
transparent, mai ales in contextul studiilor din stiintele educatiei, psihologie
si asistenta sociala. Conform lui Arlinghaus (2020), un raport statistic bine
structurat nu doar prezinta rezultatele brute, ci ofera o interpretare profunda
a implicatiilor acestora, facilitand astfel aplicabilitatea concluziilor in
contexte reale. Raportarea corectd implica prezentarea rezultatelor statistice
intr-o manierd care permite replicarea studiului si evaluarea independentei
variabilelor.

Pentru studenti si practicieni, raportarea este o etapa esentiala a
procesului de cercetare, deoarece permite transmiterea informatiilor intr-un
mod clar si consistent. In special in domenii precum asistenta sociald si
educatia, unde descoperirile cercetdrii sunt adesea utilizate pentru a
fundamenta politici publice si interventii, o raportare corecta este esentiala
pentru implementarea eficienta a recomandarilor.

Un aspect important al analizei statistice aplicate este integrarea
rezultatelor in practicd, pentru a sprijini luarea deciziilor informate. In
educatie, de exemplu, rezultatele statistice pot ghida dezvoltarea unor
politici educationale mai eficiente, bazate pe date empirice privind metodele
de predare si implicarea elevilor. in psihologie, aplicabilitatea rezultatelor
este esentiald pentru Imbunatdtirea interventiilor clinice si pentru
personalizarea tratamentelor in functie de nevoile specifice ale clientilor
(Sawyer, 2005). In asistenta sociald, interpretarea si aplicarea rezultatelor
ajutd la crearea unor programe de suport mai adaptate nevoilor
beneficiarilor si la evaluarea eficientei acestora in mod continuu.

La finalul acestui capitol introductiv, ne-am familiarizat cu importanta
analizei statistice aplicate In stiintele educatiei, psihologie si asistenta sociala.
Am discutat despre rolul esential al statisticii in Intelegerea si interpretarea
relatiilor dintre variabile, precum si despre scopurile si obiectivele analizelor
corelationale si de regresie. In capitolele urméatoare, vom parcurge pas cu pas
fiecare metoda si tehnica statisticd, aprofundand cunostintele necesare
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pentru a le aplica corect si a obtine concluzii solide. Astfel, Capitolul 2 va
oferi o introducere detaliatd iIn fundamentele analizei corelationale,
explorand tipurile de corelatii (Pearson, Spearman, Kendall si corelatii
partiale), metodele de calcul si interpretare a coeficientilor, dar si limitdrile
si erorile comune care pot apdrea in interpretarea corelatiilor. Capitolul 3 va
aborda regresia liniara simpld, explicand conceptele fundamentale si
asumptiile acestei metode, precum si interpretarea coeficientilor de regresie
si utilizarea regresiei pentru predictia rezultatelor si verificarea modelului.

Capitolul 4 va extinde discutia cdtre modelele de regresie mai
complexe, inclusiv regresia liniard multipla si modelele non-liniare (de tip
patratic sau curbiliniu), cu accent pe constructia si interpretarea acestor
modele, testarea asumptiilor si optimizarea lor. In Capitolul 5, vom explora
conceptul de mediere, analizand diferite tipuri de mediere (simpla, paralels,
secventiald) si modul de interpretare a efectelor indirecte. Urmatorul,
Capitolul 6, se va concentra pe medierea moderatd, incluzand definirea si
aplicarea acesteia, identificarea interactiunilor dintre variabile si implicatiile
in cercetarea sociala.

Pentru a asigura o aplicare corecta si eficienta a acestor metode,
Capitolul 7 va prezenta instrumentele si software-urile principale utilizate in
analiza statistica, precum SPSS, JASP si JAMOVI, oferind tutoriale si ghiduri
practice pentru fiecare. In final, Capitolul 8 va aborda interpretarea si
prezentarea rezultatelor statistice, oferind recomandari despre cum sa
organizdm un raport statistic conform standardelor APA, sa formulam
concluzii riguroase si sa utilizam rezultatele in contextul cercetarii. Astfel,
ghidul isi propune sa devind o resursa completa si aplicativa pentru studenti
si cercetatori, facilitand o intelegere profunda si riguroasa a metodelor
statistice esentiale.
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CAPITOLUL 2.
Fundamentele analizei corelationale

Analiza corelationala este una dintre cele mai utilizate metode
statistice In cercetarea sociala si comportamentald, fiind esentiald pentru
investigarea relatiilor dintre variabile. Corelatiile oferd o masura a asocierii
intre variabile, fara a implica neapdrat o relatie cauzald, permitand
cercetatorilor sd identifice tipare si asocieri care pot fi explorate ulterior prin
alte metode statistice. Acest capitol exploreaza fundamentele analizei
corelationale, prezentand principalele tipuri de corelatii utilizate in
cercetare, metodele de calcul si interpretarea coeficientilor de corelatie,
precum si limitdrile si erorile comune asociate interpretarii corelatiilor.

Corelatia poate fi masurata printr-o varietate de metode, fiecare avand
specificul sdu in functie de tipul de date si de natura relatiei dintre variabile.
Cele mai utilizate tipuri de corelatie sunt coeficientul de corelatie Pearson,
Spearman si Kendall, fiecare dintre acestea avand avantaje si limitari.

Coeficientul de corelatie Pearson este unul dintre cei mai cunoscuti si
folositi indicatori ai relatiei liniare intre doud variabile continue (Bishara &
Hittner, 2012). Acesta masoara gradul de asociere liniara intre variabile,
indicand daca o crestere intr-o variabila corespunde unei cresteri sau scaderi
in cealalta variabila. Coeficientul Pearson este sensibil la distributia datelor,
fiind adecvat doar pentru datele normale si relatiile liniare. Cand aceste
asumptii sunt indeplinite, Pearson oferd o mdsura clard si interpretabila a
intensitatii relatiei dintre variabile.

Conform lui Miot (2018), coeficientul Pearson este de obicei folosit in
studii clinice si experimentale pentru a evalua relatiile dintre variabile
fiziologice si comportamentale, dar utilizarea sa este limitatd in situatiile in
care datele nu sunt distribuite normal sau relatia dintre variabile nu este
liniara. In astfel de cazuri, coeficientul Spearman sau Kendall poate oferi o
masura mai potrivita a asocierii.
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Coeficientul Spearman este o masura a corelatiei bazata pe ranguri,
fiind utilizat frecvent atunci cand datele nu indeplinesc asumptiile necesare
pentru aplicarea coeficientului Pearson. Spearman este adesea folosit pentru
a masura asocierea dintre variabile ordinale sau pentru variabile continue
care nu prezintd o relatie liniard clara (Puth, Neuhduser & Ruxton, 2015).
Spre deosebire de coeficientul Pearson, Spearman nu necesitd ca datele sa fie
distribuite normal, facandu-1 util in analiza unor variabile neconventionale.

Studiul lui Rosa si colaboratorii (2022) ilustreaza aplicabilitatea
coeficientului Spearman in domeniul analizei multiomice pentru predictia
pierderii in greutate, demonstrand ca acesta poate identifica asocieri intre
predictorii biologici si rezultatele clinice. Totodatd, Spearman este folosit in
studiile psihologice pentru a corela scoruri non-normale, cum ar fi evaludrile
de simptomatologie psihiatrica (Arndt, Turvey & Andreasen, 1999).

Coeficientul de corelatie Kendall, cunoscut si sub denumirea de
coeficientul t (tau) al lui Kendall, este o altd metoda nonparametrica de
masurare a asocierii dintre variabile. Kendall este mai robust la distributii
non-normale si este adesea folosit pentru evaluarea asocierilor in seturi de
date mici sau in situatiile in care datele prezinta multe legaturi (Fredricks &
Nelsen, 2007). In comparatie cu Spearman, coeficientul Kendall este mai
sensibil la variatiile in structura de ordine a datelor, oferind o masura mai
precisa a corelatiei in cazurile in care legdturile intre variabile sunt complexe.

Studiul lui Williams (1986) arata ca coeficientul Kendall este deosebit
de eficient in geografie si stiintele pamantului, unde datele nu sunt adesea
distribuite normal si relatiile dintre variabile sunt adesea complexe si
influentate de multiple conditii externe. In cercetirile comportamentale si
psihologice, coeficientul Kendall este folosit pentru a evalua relatii intre
variabile care au structuri de date specifice, oferind o alternativa robusta la
coeficientul Spearman in analiza relatiilor dintre scorurile de rang.

Corelatiile partiale reprezintd o extensie a corelatiilor clasice,
permitand controlul influentei unei variabile terte asupra relatiei dintre alte
doua variabile. Aceasta metoda este utila in studii complexe unde sunt
implicate mai multe variabile, ajutand cercetatorii sa izoleze relatiile de
interes prin eliminarea efectului variabilelor de control (Kendall, 1942).
Conform lui Gripenberg (1992), corelatiile partiale sunt esentiale in studiile
care implicd seturi de date extinse si multiple variabile, fiind aplicate pentru
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a obtine masuri precise ale relatiei dintre variabile independente de
influentele exterioare.

Studiul lui Moran (1951) descrie corelatia partiala ca un instrument util
in analiza variabilelor multiple, in special in domenii precum economia si
sociologia, unde influenta covariatelor trebuie eliminatd pentru a intelege
corelatiile directe. In mod similar, Macklin (1982) subliniazi importanta
corelatiilor partiale in cercetarile astronomice, demonstrand cum acestea pot
fi utilizate pentru a controla variabilele de fond in analiza relatiilor dintre
sursele radio si proprietdtile lor fizice.

2.1. Tipuri de corelatii: Pearson, Spearman, Kendall si corelatii partiale

Corelatia masoard gradul de asociere dintre doua variabile, oferind
cercetdtorilor posibilitatea de a identifica tipare si relatii intre fenomene
complexe. Cele mai utilizate tipuri de corelatii sunt coeficientii Pearson,
Spearman si Kendall, fiecare potrivit in functie de tipul de date si de natura
relatiei dintre variabile. In plus, corelatiile partiale permit controlul
influentei variabilelor terte, izoland relatiile de interes si permitand o analiza
mai detaliata.

Coeficientul de corelatie Pearson

Coeficientul de corelatie Pearson (r) este cea mai frecvent utilizata
masurd pentru evaluarea relatiilor liniare intre doud variabile continue.
Acesta este definit ca raportul dintre covarianta celor doud variabile si
produsul deviatiilor standard ale acestora. Formula pentru coeficientul
Pearson este:

unde X si Y sunt variabilele de interes, iar X™ si Y~ sunt mediile aritmetice ale
acestora. Coeficientul r ia valori intre -1 si 1, unde valorile apropiate de +1
indica o relatie puternicd, iar valorile apropiate de 0 sugereaza o relatie slaba
sau inexistenta. Un r pozitiv indica o corelatie directa (pe mdsurd ce X creste,
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Y creste), in timp ce un r negativ sugereaza o relatie inversa (pe masura ce X
creste, Y scade).

Coeficientul Pearson este ideal pentru datele distribuite normal si
relatiile liniare, fiind folosit frecvent in educatie pentru a examina asocieri
intre variabile cum ar fi nivelul de educatie si performanta scolara. De
exemplu, In evaluarea relatiei dintre timpul de studiu si performantele
academice, un coeficient Pearson ridicat ar indica faptul ca timpul investit in
studiu este direct proportional cu performantele obtinute la examene. In
psihologie, Pearson este utilizat pentru a explora relatii intre variabile
continue, cum ar fi intensitatea emotionala si nivelul de anxietate.

Cu toate acestea, coeficientul Pearson este limitat la relatiile liniare si
este sensibil la valorile extreme (outlieri). Atunci cand datele nu sunt
distribuite normal sau relatia dintre variabile nu este liniara, coeficientul
Spearman sau Kendall poate oferi o masura mai potrivita a asocierii.

Coeficientul de Corelatie Spearman

Coeficientul de corelatie Spearman (p sau rs) este o madsura
nonparametrica a asocierii, utilizata frecvent atunci cand datele nu
indeplinesc asumptiile necesare pentru aplicarea coeficientului Pearson.
Coeficientul Spearman este calculat pe baza rangurilor variabilelor, si nu pe
valorile brute, fiind astfel mai putin sensibil la outlieri si adecvat pentru
variabile ordinale sau continue care nu prezinta o relatie liniara clara.

Formula coeficientului Spearman pentru doua variabile ordonate X si
Y este:

7
6> d
p=1-——0
n(n? —1)
unde d; reprezintd diferenta dintre rangurile corespunzdtoare ale fiecarei
perechi de valori, iar n este numarul de observatii. Coeficientul Spearman
variazd intre -1 si 1, cu interpretari similare coeficientului Pearson: o valoare
de 1 indica o corelatie perfect pozitiva, -1 o corelatie perfect negativa, iar 0
indica absenta unei corelatii.
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Spearman este ideal pentru studiile din asistenta sociala si psihologie,
unde datele sunt adesea ordinale sau nu urmeaza o distributie normala. De
exemplu, Spearman poate fi utilizat pentru a examina relatia dintre nivelul
de stres si satisfactia profesionald, unde datele sunt adesea colectate pe scale
ordinale (ex. de la ,foarte nesatisfacut” la ,foarte satisfacut”). in educatie,
coeficientul Spearman este utilizat pentru a evalua asocieri intre factorii
psihosociali si performantele scolare, unde masurdtorile nu sunt intotdeauna
distribuite normal (Puth, Neuhauser & Ruxton, 2015).

Studiul lui Rosa et al. (2022) a aplicat coeficientul Spearman in analiza
multiomicd pentru a identifica predictori ai pierderii in greutate,
demonstrand astfel aplicabilitatea acestuia in domenii complexe unde
variabilele sunt eterogene si nu respecta distributii normale.

Coeficientul de Corelatie Kendall

Coeficientul de corelatie Kendall (7), cunoscut si sub denumirea de
coeficientul tau al lui Kendall, este o alta masura nonparametricad de evaluare
a asocierii dintre variabile ordinale. Acesta se bazeaza pe concordanta si
discordanta perechilor de valori si este deosebit de eficient in seturi de date
mici sau atunci cand existda multe legdturi (valori egale). Formula pentru
coeficientul Kendall este:

_(C-D)
T n(n—1)

unde C este numadrul de perechi concordante, D este numarul de perechi
discordante, iar n reprezintda numadarul de observatii. Un avantaj al
coeficientului Kendall este ca ofera o mdsura a corelatiei mai precisa atunci
cand datele sunt putin distribuite sau contin legaturi multiple.

Coeficientul Kendall este frecvent utilizat in psihologie si educatie,
unde datele sunt clasate si relatiile pot fi influentate de diversi factori externi.
De exemplu, in studiile privind satisfactia elevilor fatd de metodele de
predare, coeficientul Kendall poate fi utilizat pentru a analiza relatia dintre
diferite strategii didactice si nivelul de implicare al elevilor. in psihologie,
Kendall este util pentru a corela variabile de tip rang, cum ar fi ordinea

27



Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

preferintelor personale sau evaluarile de personalitate in contexte de
consiliere (Fredricks & Nelsen, 2007).

Corelatiile partiale

Corelatiile partiale reprezintd o extensie a corelatiilor clasice,
permitand controlul influentei unei variabile terte asupra relatiei dintre alte
doua variabile. Aceasta este o tehnica esentiala in studiile unde mai multe
variabile pot interactiona, permitand cercetdtorilor sa izoleze relatiile de
interes si sd elimine efectele confuzionale. Formula pentru corelatia partiala
intre doua variabile X si Y, controland pentru o a treia variabila Z, este:

Xy —Txz Tvz

\/(1 m%z) (1 =713 4)

Txy.z =

unde rxy ete coeficientul de corelatie intre X si Y, rxz intre X si Z, iar rYZ intre
Y si Z. Corelatiile partiale sunt utile in analize complexe, cum ar fi evaluarea
influentei mediului familial asupra performantei academice, controland
pentru efectul altor factori cum ar fi venitul familial.

In educatie, corelatiile partiale pot fi utilizate pentru a examina relatia
dintre implicarea parintilor in educatia copiilor si performantele academice,
eliminand influentele sociale sau economice. In psihologie, corelatiile
partiale sunt adesea utilizate pentru a studia legaturile intre trasaturile de
personalitate si comportamentele specifice, controland pentru influentele
mediului, cum ar fi suportul social (Gripenberg, 1992).

Studiul lui Moran (1951) si al lui Macklin (1982) sugereaza ca utilizarea
corelatiilor partiale este esentiald in contextul analizelor cu multiple
variabile, permitand o intelegere mai profunda a relatiilor directe dintre
variabile prin eliminarea influentei confuzionale a variabilelor de fond.

2.2. Calcularea si interpretarea coeficientilor de corelatie

Calcularea si interpretarea coeficientilor de corelatie constituie un
element central in analiza corelationala, oferind o masura numerica a
intensitatii si directiei relatiei dintre variabile. Coeficientul de corelatie
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Pearson, utilizat pentru variabile distribuite normal si pentru relatii liniare,
este adecvat pentru seturile de date parametrice. Coeficientii Spearman si
Kendall, in schimb, sunt metode nonparametrice, folosite pentru seturi de
date care nu respectd distributia normald. Spearman si Kendall sunt adecvati
in special pentru date ordinale, unde rangurile variabilelor sunt mai
relevante decat valorile lor absolute (Obilor & Amadi, 2018).

Coeficientul de corelatie Pearson (r) masoara asocierea liniara intre
doua variabile continue, iar valorile sale variaza intre -1 si 1, unde valorile
apropiate de -1 sau 1 indicd o asociere puternica (pozitivd sau negativa), iar
valorile apropiate de 0 indica o asociere slaba sau inexistenta (Obilor &
Amadi, 2018). Interpretarea lui r necesita atentie, deoarece valoarea poate fi
influentata de distributia datelor si de prezenta outlierilor. Coeficientul de
corelatie Pearson este util in studiile in care cercetatorii doresc sa
investigheze dacd o variabild continua poate prezice o altd variabilad
continud. De exemplu, In educatie, coeficientul Pearson poate fi folosit
pentru a analiza corelatia intre numarul de ore de studiu si rezultatele la
examene, presupunand ca ambele variabile sunt continue si distribuite
normal.

Coeficientul Spearman (p) se bazeaza pe ranguri si este potrivit pentru
variabile ordinale sau continue fara o relatie liniara clard. Spre deosebire de
Pearson, Spearman nu necesitd ca datele sa fie distribuite normal si este mai
putin sensibil la valori extreme (Iki, Sato & Tomizawa, 2018). Formula
Spearman ia in considerare diferentele intre rangurile fiecarei perechi de
valori, ceea ce il face util in analizarea seturilor de date clasate. In
interpretarea coeficientului Spearman, valorile de +0.3 indicd o corelatie
slaba, +0.5 o corelatie moderata, iar valori mai mari de +0.7 o corelatie
puternica (Lu et al., 2018). Coeficientul Spearman transforma valorile brute
in ranguri, calculand corelatia dintre ranguri in locul valorilor brute. Acesta
este ideal pentru situatiile in care relatia dintre variabile este monotonica
(adica una creste sau scade In mod constant in raport cu cealaltd), dar nu
neapdrat liniard. De exemplu, in psihologie, Spearman poate fi utilizat
pentru a evalua relatia dintre scorurile de satisfactie la locul de munca si
nivelul de stres raportat de angajati, datele fiind adesea ordinale.

Coeficientul de corelatie Kendall () este similar lui Spearman in
utilizarea rangurilor, insa este mai precis in cazurile in care exista legaturi
multiple intre valorile variabilelor. Coeficientul Kendall este ideal pentru

29



Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

datele clasate si pentru seturi de date mici, unde relatiile dintre variabile sunt
mai complexe (Fredricks & Nelsen, 2007). Studiile lui Williams (1986)
confirmd ca Kendall este preferabil Spearman in conditii de date clasate
complexe, oferind o mdsura robustd a relatiei. Kendall este adesea preferat
pentru seturile de date mai mici sau pentru situatiile in care exista multe
legaturi intre valorile variabilelor. De exemplu, in asistenta sociald, Kendall
poate fi folosit pentru a analiza relatia intre gradul de satisfactie al clientilor
cu privire la serviciile primite si nivelul de implicare al acestora, datele fiind
adesea clasate.

Interpretarea corelatiilor partiale este, de asemenea, esentiald pentru a
intelege relatiile directe intre variabile, prin ajustarea pentru variabile de
control. Corelatiile partiale permit identificarea asocierilor autentice intre
variabile, eliminand influentele nedorite (Liu et al., 2018). Aceasta tehnica
este foarte utild iIn domenii complexe precum studiile multiomice, unde
interpretarea corectd a corelatiilor poate dezvalui relatii ascunse
importante (Rosa et al., 2022). Corelatiile partiale sunt esentiale in studii
multidimensionale, unde sunt necesare variabile de control pentru a izola
relatiile de interes. De exemplu, in psihologie, daca un cercetdtor doreste sa
investigheze relatia dintre stima de sine si performanta academica, dar
suspecteaza ca influenta sprijinului social ar putea afecta rezultatele, o
corelatie partiala permite controlul sprijinului social pentru a vedea daca
stima de sine influenteaza direct performanta academica.

Interpretarea corelatiilor partiale este similara cu interpretarea
corelatiilor simple, dar cu atentie sporita la influenta variabilelor de control.
Coeficientul rezultat indica doar relatia dintre cele doud variabile de interes,
excluzand efectul variabilei de control. Liu si colaboratorii (2018) au subliniat
ca interpretarea corelatiilor partiale ofera o masura clard a relatiei directe
intre variabile, fiind extrem de utild in studiile de mare complexitate, cum ar
fi analizele multiomice sau studiile epidemiologice, unde exista multiple
variabile interconectate.

In practici, corelatiile partiale sunt des utilizate in cercetarea
educationala pentru a izola efectele unor factori socio-economici asupra
performantelor academice, controland pentru alte influente cum ar fi nivelul
de educatie al parintilor. De asemenea, in asistenta sociald, corelatiile partiale
pot fi folosite pentru a intelege mai bine cum diverse interventii influenteaza
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bunastarea psihologica a clientilor, eliminand influentele externe cum ar fi
suportul familial.

2.3. Limitari si erori comune in interpretarea corelatiilor

Desi corelatiile sunt instrumente statistice fundamentale si de o mare
valoare in cercetare, ele vin cu o serie de limitari care pot conduce la erori de
interpretare, mai ales atunci cand utilizarea si interpretarea acestora nu sunt
realizate corespunzdtor. Printre cele mai frecvente probleme se numara
interpretarea gresita a corelatiei ca relatie cauzala, influenta outlier-ilor,
utilizarea inadecvata a coeficientilor de corelatie in contextul unor asumptii
statistice nerespectate si limitdrile impuse de dimensiunea esantionului.
Fiecare dintre aceste limitari impune o cunoastere aprofundata a principiilor
statistice pentru a evita interpretdrile eronate si pentru a obtine rezultate
valide.

Una dintre cele mai comune erori in interpretarea corelatiilor este
asumarea unei relatii cauzale pe baza unei asocieri observate. Coeficientul
de corelatie masoara doar gradul de asociere intre doud variabile, dar nu
ofera informatii despre directia influentei. Asadar, daca douad variabile sunt
corelate, aceasta nu Inseamna cd una dintre ele este cauza celeilalte. Aceasta
eroare de interpretare este frecventd In studiile observationale, unde
variabilele sunt mdsurate simultan, dar nu sunt manipulate experimental.

Un exemplu clasic de eroare de cauzalitate este observatia cd exista o
corelatie pozitiva intre consumul de inghetata si numarul de inecuri. Aceasta
nu inseamna ca consumul de inghetatd provoacad inecuri; ambele variabile
sunt influentate de un al treilea factor, temperatura, care creste in timpul
verii si duce atat la consum mai ridicat de inghetatd, cat si la o frecventd mai
mare a inecurilor. In acest caz, variabila ,temperatura” este un factor de
confuzie, care explicd corelatia observata.

Aceasta este o limitare inerentd a corelatiilor si este esential ca
cercetatorii sa fie precauti In a sugera cauzalitate pe baza corelatiei, mai ales
in studiile de tip transversal sau observational, unde relatiile cauzale nu pot
fi stabilite direct.

Outlierii, sau valorile extreme, reprezinta observatii care se
indeparteaza semnificativ de celelalte valori din setul de date si pot
distorsiona coeficientul de corelatie. De exemplu, in cazul coeficientului
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Pearson, care este sensibil la valorile extreme, prezenta unui outlier poate
conduce la supraestimarea sau subestimarea corelatiei intre variabile.
Aceasta este o problema deoarece coeficientul Pearson este calculat pe baza
mediei si a deviatiei standard, ambele fiind puternic influentate de valori
extreme.

Existd mai multe metode pentru a identifica outlierii, cum ar fi
utilizarea scorurilor Z (valori mai mari de +3 sunt adesea considerate
outlieri), analiza graficd prin diagrame de tip boxplot sau histograme si
utilizarea regulii intervalului intercuartilic (IQR).

Dupad identificarea outlierilor, cercetdtorii trebuie sa decida daca
acestia trebuie pastrati, eliminati sau inlocuiti, in functie de natura datelor si
de ipotezele studiului. Spre exemplu, in cazul in care un outlier este
rezultatul unei erori de mdsurare, acesta poate fi eliminat; insa, dacd valoarea
extrema reprezinta un fenomen natural sau relevant, eliminarea sa ar putea
duce la pierderea unor informatii importante.

Pentru coeficientii de corelatie nonparametrici, cum ar fi Spearman si
Kendall, outlierii au un impact mai redus, deoarece aceste coeficienti se
bazeaza pe ranguri si nu pe valorile brute ale variabilelor (Puth, Neuhduser
& Ruxton, 2015).

Utilizarea incorecta a coeficientilor de corelatie in contextul unor
asumptii statistice nerespectate poate duce la interpretari gresite.
Coeficientul de corelatie Pearson, de exemplu, este adecvat doar pentru
datele distribuite normal si pentru relatiile liniare. Cand datele nu
indeplinesc aceste asumptii, aplicarea coeficientului Pearson poate duce la
estimdri inexacte ale gradului de asociere dintre variabile (Bishara & Hittner,
2012).

Coeficientii de corelatie nonparametrici, cum ar fi Spearman si
Kendall, sunt mai adecvati in situatiile in care datele nu sunt distribuite
normal sau relatia dintre variabile nu este liniard. Coeficientul Spearman se
bazeaza pe ranguri si este potrivit pentru date ordinale sau pentru variabile
continue cu relatii monotone. Coeficientul Kendall este similar, dar ofera o
masura mai robustd in prezenta valorilor legate si este preferat pentru seturi
de date mici sau cu multe legaturi (Williams, 1986).

Aceste alternative sunt valoroase In cercetare, deoarece reduc riscul
interpretdrii gresite a corelatiilor in conditiile In care asumptiile Pearson nu
sunt indeplinite.
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Dimensiunea esantionului joacd un rol crucial in interpretarea
corelatiilor, deoarece un esantion mic poate limita puterea statistica a testului
de corelatie, afectand astfel validitatea rezultatelor. Cu cat esantionul este
mai mic, cu atat este mai dificil sa se detecteze corelatiile semnificative, iar
coeficientul de corelatie poate fi instabil si susceptibil la fluctuatii mari.

Pentru a asigura interpretari corecte, este recomandat sa se efectueze
teste de semnificatie pentru coeficientul de corelatie si sa se raporteze
intervalele de incredere. Intervalele de incredere ofera o estimare a variantei
coeficientului de corelatie si pot arata daca o corelatie observata este robusta
sau daca rezultatul este doar un efect al dimensiunii mici a esantionului.

In cazul corelatiilor partiale, efectul dimensiunii esantionului devine si
mai evident, deoarece eliminarea efectelor unei covariate necesita o putere
statisticd suplimentara. O dimensiune redusa a esantionului poate face ca
estimarile corelatiilor partiale sa fie instabile, conducand la rezultate
inconsistente sau nesemnificative (Shi & Conrad, 2009). Prin urmare, este
esential ca cercetatorii sa aiba esantioane suficient de mari pentru a obtine
estimari fiabile si semnificative ale corelatiilor.

Corelatiile partiale sunt utilizate pentru a controla efectul unei
variabile de fundal si pentru a izola relatia dintre alte doud variabile. Cu
toate acestea, interpretarea corelatiilor partiale trebuie facuta cu precautie,
deoarece prezenta unei covariate poate masca sau exagera relatia dintre
variabilele de interes. De exemplu, controlarea unei variabile de fundal poate
duce la obtinerea unei corelatii artificiale sau la subestimarea efectului real
dintre variabilele analizate.

Un mod de a aborda aceastd limitare este de a utiliza intervalele de
incredere pentru corelatiile partiale, o metoda propusa de Gripenberg (1992).
Intervalele de incredere permit cercetatorilor sa evalueze precizia estimarii
corelatiei partiale si sd evite concluziile pripite. In plus, utilizarea corelatiilor
partiale este mai adecvatd atunci cand exista o justificare teoretica puternica
pentru controlarea unei variabile de fundal, iar cercetatorii ar trebui sa evite
utilizarea excesiva a acestora in absenta unei astfel de justificari.

Coliniaritatea apare atunci cand doua sau mai multe variabile
independente sunt foarte corelate intre ele, ceea ce poate distorsiona
interpretarea rezultatelor. Multicoliniaritatea, o extensie a coliniaritatii,
apare atunci cand mai multe variabile independente sunt corelate intr-o
analizda de regresie multipld. Aceasta poate face dificila identificarea
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contributiei individuale a fiecdrei variabile si poate duce la coeficienti de
corelatie instabili si greu de interpretat.

Coliniaritatea si multicoliniaritatea sunt relevante in analiza
corelationala, mai ales In studiile care implicdi mai multe variabile
explicative. in astfel de cazuri, este recomandat si se utilizeze tehnici de
reducere a coliniaritatii, cum ar fi eliminarea variabilelor redundante sau
utilizarea analizelor factoriale pentru a crea variabile compozite.

In concluzie, analiza corelationali este un instrument statistic valoros,
dar aplicarea sa corecta necesitd o intelegere aprofundata a limitarilor si a
potentialelor erori de interpretare. Limitdrile corelatiei includ asumarea unei
relatii cauzale, influenta valorilor extreme, aplicarea incorecta a coeficientilor
de corelatie, impactul dimensiunii esantionului si dificultatile in
interpretarea corelatiilor partiale si a celor In prezenta coliniaritatii.
Cercetatorii trebuie sa utilizeze cu precautie coeficientii de corelatie si sa fie
atenti la interpretarea acestora, avand in vedere potentialele erori si limitari.
Astfel, se poate asigura o evaluare riguroasa si fundamentata a asocierilor
dintre variabile, contribuind la rezultate de Inaltd calitate In studiul
fenomenelor sociale si comportamentale.
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CAPITOLUL 3.
Modele de regresie liniara simpla

Regresia liniara simpla este o metoda de analiza statistica esentiald,
utilizatd pentru a examina si cuantifica relatia dintre o variabila dependenta
(de rdspuns) si o variabild independenta (predictor). Aceasta tehnica se
bazeazd pe construirea unei ecuatii liniare care descrie cum valoarea
variabilei dependente se schimbd in functie de modificarile variabilei
independente. Modelul de regresie liniard simpla are o aplicabilitate larga,
fiind utilizat in diverse domenii precum stiintele sociale, psihologie,
educatie, economie si multe altele, datorita capacitdtii sale de a estima
tendintele si de a prezice valori viitoare pe baza datelor existente.

In cercetarea stiintifici, regresia liniard simpld este o metoda
fundamentald deoarece permite identificarea si cuantificarea relatiilor intre
variabile. Utilizarea acesteia faciliteaza Intelegerea daca si In ce mdsura o
schimbare a variabilei independente X se asociazda cu o modificare a
variabilei dependente Y. De exemplu, in psihologie, un cercetator ar putea
utiliza regresia liniara simpla pentru a determina relatia dintre nivelul de
stres si performanta academica. In acest caz, modelul ar putea furniza
informatii despre cum fiecare unitate de crestere in stres se coreleaza cu o
schimbare In performanta academica.

Regresia liniara simpla are o aplicatie deosebita si in previziuni. Odata
ce modelul de regresie este stabilit si coeficientii sunt estimati, acesta poate
fi utilizat pentru a face predictii despre variabila dependentd pentru noi
valori ale variabilei independente. Capacitatea de predictie este esentiald in
domenii ca economia sau epidemiologia, unde se doreste anticiparea unor
rezultate precum evolutia preturilor sau incidenta unor afectiuni pe baza

factorilor de risc observati.
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3.1. Concepte fundamentale si asumptiile regresiei liniare simple

Regresia liniard simpld se bazeaza pe modelul matematic:
Y = ,Bn + 31X + €

unde Y reprezintd variabila dependentd, X este variabila independenta, fo
este interceptul (sau ordonata la origine), f: este panta (coeficientul de
regresie), iar € este eroarea reziduala (Zou, Tuncali & Silverman, 2003). Acest
model presupune o relatie liniara intre X si Y, astfel incat o unitate de crestere
a lui X va produce o modificare constantd in Y, determinata de coeficientul
p1 (Maulud & Abdulazeez, 2020).

Pentru ca modelul de regresie liniara simpla sa fie valid si interpretarile
rezultate sd fie corecte, este necesar sa fie respectate o serie de asumptii
esentiale. Prima asumptie fundamentala este liniaritatea, care presupune ca
relatia dintre variabila independenta si cea dependenta poate fi reprezentata
sub forma unei linii drepte. Cu alte cuvinte, schimbadrile in variabila
dependentd Y ar trebui sd fie proportionale cu schimbarile in variabila
independentd X, ceea ce Inseamna cd orice modificare in X este insotita de o
modificare constanta in Y (James et al., 2023). Aceasta proprietate poate fi
verificata prin reprezentari grafice, cum ar fi un scatter plot intre X si Y; daca
datele formeazda o forma liniara, putem presupune ca asumptia este
indeplinitd. De exemplu, in psihologie, s-ar putea analiza relatia liniara
dintre nivelul de anxietate si performanta la examene, unde o crestere in
anxietate ar putea corespunde unei scaderi proportionale in performanta.

A doua asumptie este independenta observatiilor, care necesitd ca
fiecare observatie din setul de date sa fie independenta de celelalte. Aceasta
inseamnad cd valoarea unei observatii nu ar trebui sa influenteze valoarea
altor observatii, lucru esential pentru a evita erori sistematice si pentru a
asigura corectitudinea estimarii coeficientilor (Bangdiwala, 2018). In absenta
independentei, rezultatele modelului pot deveni distorsionate. De exemplu,
daca sunt analizate scorurile la un test de performanta ale studentilor din
mai multe clase, ar trebui sa ne asiguram ca fiecare scor este independent de
celelalte, altfel, relatiile observate ar putea fi afectate de factori comuni intre
clase (precum profesorul sau mediul de invatare), care creeaza corelatii false
intre scoruri.
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Homoscedasticitatea reprezintd o altd asumptie esentiald in regresia
liniara simpla si se refera la faptul cd varianta rezidualelor trebuie sa fie
constantd pe intreaga gama a valorilor variabilei independente. Mai precis,
magnitudinea erorilor sau a diferentelor dintre valorile prezise si cele
observate nu ar trebui sa depinda de valorile variabilei independente
(Marill, 2004). Dacd aceasta asumptie este incdlcata si varianta erorilor
creste sau scade sistematic pe masura ce X variaza, modelul prezinta ceea
ce se numeste heteroscedasticitate. In practics, heteroscedasticitatea poate
fi intalnita in domeniul educatiei, unde, de exemplu, relatia dintre timpul
de studiu si performanta la teste ar putea prezenta o variabilitate diferitd la
extreme: studentii care studiazd foarte putin sau foarte mult pot avea
performante extrem de variabile. Heteroscedasticitatea poate fi verificata
grafic printr-un plot al rezidualelor fatd de valorile prezise; daca
reziduurile nu sunt distribuite uniform in jurul liniei zero, aceasta
asumptie este probabil incalcata.

Ultima asumptie majora este normalitatea rezidualelor. Reziduurile
(diferentele intre valorile observate si cele estimate de model) trebuie sa fie
distribuite normal pentru a permite interpretarea semnificatiei statistice a
coeficientilor de regresie si pentru a construi intervale de incredere precise
(Hope, 2020). Daca reziduurile nu sunt distribuite normal, estimarile
coeficientilor de regresie pot fi inexacte, iar rezultatele inferentiale (cum ar fi
testele de semnificatie) pot sd nu fie valabile. Aceasta asumptie poate fi
evaluatd prin histograma sau printr-un grafic Q-Q (quantile-quantile), unde
o deviere semnificativd de la linia de normalitate sugereaza ca aceasta
asumptie nu este indeplinita. De exemplu, in asistenta sociald, atunci cand
se analizeaza efectul numarului de sedinte de consiliere asupra gradului de
satisfactie a beneficiarilor, normalitatea rezidualelor ar trebui sa fie verificata
pentru a asigura ca modelele folosite produc rezultate stabile si valide.

Nerespectarea acestor asumptii poate duce la erori semnificative in
interpretarea rezultatelor si la concluzii inselatoare. Dacd, de exemplu,
reziduurile nu sunt distribuite normal, coeficientii de regresie calculati pot
deveni instabili, ceea ce Inseamna cd pot fluctua considerabil la modificarea
usoard a datelor. Acest lucru face ca interpretarea semnificatiei statistice sa
fie nesigura (Krieger, Pollak & Yakir, 2003).
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3.2. Interpretarea coeficientilor de regresie si semnificatia acestora

Coeficientii de regresie Intr-un model liniar simplu, denotati prin fo si
f1, sunt valorile numerice care definesc linia de regresie si, implicit, relatia
dintre variabila independenta X si variabila dependentd Y. Acesti coeficienti
au roluri si interpretari distincte in contextul modelului de regresie, oferind
informatii cruciale despre dinamica dintre variabile.

Interceptul (fo), sau ordonata la origine, reprezinta valoarea estimatd a
variabilei dependente Y atunci cand variabila independenta X are valoarea
zero. Matematic, fo poate fi interpretat ca punctul de intersectie al liniei de
regresie cu axa Y. In unele cazuri, interpretarea acestuia poate fi dificila sau
chiar lipsita de semnificatie practicd, mai ales atunci cand valoarea zero a lui
X nu are o relevanta specifica in contextul cercetarii (Sedgwick, 2013). Totusi,
in situatiile In care X=0 este semnificativ, cum ar fi in masurarea efectului
unui tratament sau a impactului unei interventii in punctul de referinta zero,
interpretarea interceptului devine relevanta.

De exemplu, intr-un studiu de educatie in care se analizeazd impactul
numadrului de ore de studiu (X) asupra scorurilor la un test (), interceptul fo
ar reprezenta scorul mediu pe care l-ar obtine studentii care nu au studiat
deloc. Daca acest intercept este, sa zicem, 50, Inseamnd cd, in absenta
studiului, se asteapta ca un student sa obtina un scor de 50. Totusi, aceasta
interpretare trebuie abordata cu prudenta, mai ales daca setul de date nu
include valori ale lui X apropiate de zero, caz in care extrapolarea ar putea
sd nu fie valida.

Coeficientul de panta (f1) descrie rata de schimbare a variabilei Y
pentru fiecare unitate de crestere a variabilei X. Acest coeficient este esential
in determinarea naturii relatiei dintre variabilele analizate: daca f:1 este
pozitiv, atunci Y creste pe masura ce X creste, ceea ce indica o relatie directa
intre variabile; dacd 1 este negativ, Y scade atunci cand X creste, sugerand o
relatie inversa (Andersen & Skovgaard, 2010).

Interpretarea lui 1 depinde de unitatile de masura ale variabilelor
implicate si de contextul specific al studiului. De exemplu, in psihologie, 1
poate reprezenta mdsura in care o variabild psihologicd, cum ar fi nivelul de
stres (variabila independentd X), influenteaza performanta academica
(variabila dependentd Y). Daca f1=-0.5, acest lucru sugereazd ca pentru
fiecare unitate de crestere a stresului, performanta academicd scade, in
medie, cu 0.5 unititi. In asistenta sociald, un exemplu similar ar putea
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implica analiza efectului numarului de sedinte de consiliere (X) asupra stdrii
de bine a clientilor (Y), unde un coeficient de panta pozitiv ar indica faptul
ca un numadr mai mare de sedinte de consiliere este asociat cu o stare de bine
mai ridicata.

Pentru a evalua dacd coeficientii de regresie sunt semnificativi din
punct de vedere statistic, se efectueaza teste t pentru fo si f1. Aceste teste
indica daca coeficientii estimati difera semnificativ de zero, ceea ce inseamna
cd existd o probabilitate redusa ca acestia sa fie rezultatul intamplarii. Daca
valoarea p asociatd unui coeficient este mai micd decat un nivel de
semnificatie prestabilit (de obicei 0,05), coeficientul respectiv este considerat
semnificativ, sugerand ca relatia dintre variabild independentd si
dependentd este probabil reald si nu rezultatul unor fluctuatii aleatorii
(Gaylor & Sweeny, 1965).

Valoarea de semnificatie statisticd este afectata de dimensiunea
esantionului si de variabilitatea datelor. In esantioane mari, coeficientii de
regresie semnificativi indica o relatie consistentd intre variabile, dar in
esantioane mici, semnificatia statistica a coeficientilor poate sa fie mai putin
robustd, iar rezultatele sa fie susceptibile la variatii datorate dimensiunii
limitate a esantionului (Eberly, 2007). Este important de retinut cd, desi
semnificatia statistica a unui coeficient indica existenta unei relatii intre
variabile, aceasta nu garanteaza ca relatia este puternica sau relevantd din
punct de vedere practic. Prin urmare, interpretarea coeficientilor de regresie
necesita o analiza detaliata a valorii f1 si a relevantei sale In contextul
cercetarii.

Interpretarea corecta a coeficientilor de regresie este cruciald pentru
validitatea concluziilor statistice si fundamentarea deciziilor bazate pe date.
Coeficientul de panta 1 oferd informatii despre gradul si directia influentei
variabilei independente asupra variabilei dependente, dar aceasta
interpretare trebuie realizata tinand cont de specificul domeniului studiat si
de ipotezele modelului de regresie. De exemplu, in educatie, coeficientul de
panta al regresiei intre numarul de ore de studiu si scorul la examene poate
avea implicatii pentru strategiile de Invatare; un coeficient pozitiv ar putea
incuraja alocarea mai multor ore pentru studiu, pe baza corelatiei identificate
intre aceste variabile.

Interpretarea interceptului fo, desi adesea omisa din discutiile practice,
poate furniza context pentru model si poate ajuta la evaluarea validitatii
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acestuia In punctele extreme ale variabilei independente. De exemplu, daca
un model include o valoare a lui X apropiata de zero si acest punct de
referintd este semnificativ pentru studiu, atunci interpretarea lui fo devine
esentiald pentru a intelege nivelul de baza al variabilei Y in absenta influentei
variabilei independente.

In concluzie, interpretarea coeficientilor de regresie nu este doar o
simpld aplicare de formule statistice, ci un proces care implicd o intelegere
profunda a domeniului de studiu si a contextului specific al analizei. Fiecare
coeficient are implicatii asupra concluziilor pe care cercetatorul le poate
trage din model, iar interpretdrile trebuie realizate cu atentie pentru a
asigura validitatea si relevanta rezultatelor obtinute.

3.3. Aplicarea regresiei pentru predictia rezultatelor si verificarea modelului

Regresia liniard simpld este adesea utilizata pentru a face predictii
bazate pe relatia dintre o variabila dependenta Y si o variabila independenta
X. Prin introducerea valorilor cunoscute ale variabilei independente X in
ecuatia de regresie, putem estima valorile asteptate ale variabilei dependente
Y, avand astfel capacitatea de a prezice rezultate viitoare in baza datelor
existente. Ecuatia de regresie, Y=Lo+f1X+e, permite nu doar intelegerea
directiei si intensitatii relatiei dintre variabile, ci si predictia specificd a Y
pentru orice valoare datd a lui X (Montgomery, Peck & Vining, 2021). Aceastd
capacitate de predictie este valoroasa in numeroase domenii, inclusiv in
educatie, psihologie si stiintele sociale, unde informatiile privind rezultatele
viitoare sunt adesea critice pentru luarea deciziilor si dezvoltarea de
interventii.

Pentru a evalua daca modelul de regresie liniara simpla este adecvat si
produce estimari valide, se aplicd mai multe tehnici de verificare care includ
analiza rezidualelor, evaluarea coeficientului de determinare R? testul F si
analiza erorilor standard ale coeficientilor. Verificarea modelului este o etapa
cruciald, deoarece numai un model bine ajustat va oferi predictii fiabile si
interpretari corecte ale relatiei dintre variabile (Norouzian & Plonsky, 2018).

Reziduurile, sau diferentele dintre valorile observate ale lui Y si
valorile estimate de model, sunt esentiale in evaluarea validitatii unui model
de regresie. Analiza rezidualelor ajutd la identificarea tiparelor si a
eventualelor incdlcari ale asumptiilor de bazd, precum liniaritatea,
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homoscedasticitatea si normalitatea. Daca modelul de regresie este adecvat,
reziduurile ar trebui sa fie distribuite aleatoriu in jurul liniei de zero intr-un
grafic al rezidualelor fata de valorile prezise. Orice tipar sistematic, cum ar fi
o curbd, ar putea sugera o relatie neliniara intre variabile, in timp ce o
distributie neuniforma a rezidualelor ar putea indica o problema de
heteroscedasticitate (Maulud & Abdulazeez, 2020).

Coeficientul de determinare (R2) reprezintd proportia variantei totale
din Y explicatd de modelul de regresie in functie de X. Acesta variaza intre 0
si 1, unde valori apropiate de 1 indica o potrivire excelenta a modelului, iar
valori apropiate de 0 sugereaza ca modelul explicd doar o mica parte din
variabilitatea Iui Y (James et al., 2023). De exemplu, un R? de 0.8 inseamna cd
80% din variatia variabilei dependente este explicatd de variabila
independentd, ceea ce indica un model robust. Totusi, R? trebuie interpretat
in contextul cercetarii; un R?> mai mic poate fi considerat adecvat in cercetarea
sociala sau in psihologie, unde comportamentele sunt de obicei influentate
de factori multipli care nu sunt inclusi in model.

Testul F este utilizat pentru a evalua semnificatia globald a modelului
de regresie, indicand daca existd o relatie semnificativa intre variabila
dependentd Y si variabila independenta X. Testul compara variatia explicata
de model cu variatia neexplicatd, iar o valoare p asociata testului F mai mica
de 0,05 sugereaza ca modelul este semnificativ per ansamblu. Acest lucru
indica faptul cd variabila independenta explica o parte semnificativd a
variantei din variabila dependenta si ca modelul de regresie poate fi
considerat valid pentru predictii (Zou, Tuncali & Silverman, 2003).

Erorile standard asociate coeficientilor de regresie indicd precizia
estimdrii acestora. Erorile standard mari sugereaza instabilitate si
nesiguranta in valorile estimate ale coeficientilor, ceea ce poate compromite
fiabilitatea modelului. Daca erorile standard sunt mari, estimarile
coeficientilor pot varia semnificativ intre esantioane diferite, indicand o
fiabilitate scazutid a modelului. In astfel de cazuri, cercetitorii pot lua in
considerare fie mdrirea dimensiunii esantionului pentru a reduce erorile
standard, fie ajustarea modelului prin eliminarea valorilor extreme care pot
afecta stabilitatea (Sedgwick, 2013).

Pentru a maximiza capacitatea de predictie si a asigura validitatea
interpretarilor, este esential ca modelul de regresie liniara simpla sd fie
ajustat si verificat corespunzdtor. Verificarea modelului prin analiza

41



Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

rezidualelor, evaluarea R? testul F si analiza erorilor standard ajuta la
detectarea posibilelor incalcari ale asumptiilor si la asigurarea ca modelul
este stabil si robust. Un model de regresie bine ajustat nu oferd doar o
intelegere clara a relatiei dintre variabile, ci si capacitatea de a prezice cu un
grad rezonabil de acuratete valori viitoare ale variabilei dependente
(Montgomery et al., 2021).

In concluzie, regresia liniard simpla riméane o metoda fundamentala in
cercetarea aplicata pentru investigarea relatiillor unidimensionale intre
variabile. Desi este 0 metoda accesibild si usor de aplicat, aplicarea sa corecta
depinde de respectarea asumptiilor fundamentale si de o verificare atenta a
modelului. Aceste aspecte metodologice, alaturi de o interpretare riguroasa
a coeficientilor si a masurilor de adecvare, asigurd rezultate de inalta calitate
si predictii precise, contribuind la o fundamentare statistica solidd in diverse
domenii de cercetare, precum educatia, psihologia si asistenta sociala.
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CAPITOLUL 4.
Regresia liniara multipla si non-liniara
(patratica — curbilinie)

Regresia liniard multipla si regresia non-liniard reprezintd evolutii si
extinderi naturale ale modelului de regresie liniara simpld, avand scopul de
a surprinde si interpreta relatii mai complexe intre variabile. Intr-o analiza
de regresie multipld, modelul permite includerea mai multor variabile
independente (predictori), fiecare avand un rol specific in explicarea
variantei unei variabile dependente. In schimb, regresia non-liniara, cum
este regresia polinomiald, adauga termeni de ordin superior pentru a modela
relatii curbilinii. Regresia logistica este un tip de regresie non-liniara,
utilizata atunci cand variabila dependentd este categoricd. Aceste modele
avansate extind capacitatea analitica a regresiei si sunt esentiale In multe
domenii de cercetare, inclusiv educatie, psihologie si asistenta sociala, unde
fenomenele complexe necesitd o abordare mai nuantata decat cea oferitd de
regresia simpla.

Regresia liniard multipld permite examinarea simultana a efectelor mai
multor variabile independente asupra unei singure variabile dependente.
Modelul este reprezentat prin ecuatia: Y=Fo+f1X1+f2Xo+: -+, Xnte, unde Po
este interceptul, iar f1,f2,...,» sunt coeficientii asociati fiecarui predictor X;,
iar € este termenul de eroare (Uyanik & Giiler, 2013). Fiecare coeficient f3;
masoara schimbarea asteptata in Y asociata unei modificari unitare in Xi,
mentinand toate celelalte variabile constante. Aceasta capacitate de a estima
efectele independente ale predictorilor face din regresia multiplda un
instrument puternic in studiul fenomenelor complexe.

In educatie, regresia multipla poate fi folositd pentru a analiza factorii
care influenteaza performanta academicd, cum ar fi motivatia elevilor,
sprijinul parental si resursele scolare. Fiecare coeficient de regresie din model
indica impactul independent al fiecarui factor asupra performantei,
permitand cercetatorilor sa identifice contributia specifica a fiecarei variabile.
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In psihologie, regresia multipla este adesea utilizati pentru a studia efectele
multiplelor trasaturi de personalitate asupra bunastdrii psihologice, iar in
asistenta sociald, poate examina cum variabilele socio-economice si accesul
la servicii influenteaza sandtatea mentala a populatiei vulnerabile.

Regresia polinomiala este un tip de regresie non-liniara utilizata
pentru a modela relatii curbilinii intre variabile. In regresia polinomials,
ecuatia include termeni de ordin superior ai variabilei independente, cum ar
fi X2, X3, etc., pentru a surprinde forme de tip ,,U” sau ,, U inversat”. Modelul
patratic, de exemplu, are forma: Y=Fot+f1X+f2X?+e.

Acest model este util atunci cand efectul predictorului asupra
variabilei de raspuns nu este constant si liniar, ci creste sau scade in functie
de valoarea predictorului (Borradaile, 2003). In aplicare, regresia
polinomiald permite identificarea relatiilor non-liniare subtile, care pot fi
esentiale pentru intelegerea unor fenomene complexe.

In educatie, regresia polinomiald poate fi aplicatd pentru a examina
modul in care nivelul de studiu afecteaza performanta academicd, unde un
nivel moderat de studiu poate avea un impact pozitiv, dar studierea excesiva
ar putea fi asociatd cu o scadere a performantei datoritda oboselii sau
stresului. In psihologie, acest model poate fi folosit pentru a analiza relatia
dintre stres si sandtatea mentald; la niveluri moderate, stresul ar putea avea
un efect motivational, in timp ce nivelurile foarte ridicate sau foarte scazute
ale stresului pot afecta negativ sinitatea mentald. In asistenta sociald,
curbiliniaritatea poate fi utilizatda pentru a intelege efectele complexe ale
suportului social asupra calitatii vietii, unde un nivel moderat de suport
poate fi optim, iar prea mult sau prea putin suport poate sd nu fie la fel de
benefic (Ganzach, 1997).

Regresia logistica este o tehnica de regresie non-liniara folosita atunci
cand variabila dependentd este categorica, adesea binara (de exemplu,
da/nu, succes/esec). In regresia logistica, relatia dintre variabila dependenta
si predictorii sdi este modelata prin functia logit, care transforma
probabilitatea unui eveniment Intr-o relatie liniard: logit(P(Y=1))=
potf1X1+f2X2+---+f,X,, unde P(Y=1) este probabilitatea ca evenimentul de
interes (de exemplu, succesul) sa se produca (Barber & Thompson, 2004).
Modelul logistic transforma probabilitatea intr-un interval continuu (de la 0
la 1), oferind o interpretare intuitivad si precisa a relatiei dintre predictorii
inclusi si probabilitatea unui anumit rezultat.
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Regresia logistica este aplicabild in multiple domenii, avand o
relevanta deosebitd pentru problemele de clasificare si predictie. In educatie,
poate fi utilizata pentru a prezice probabilitatea ca un elev sa finalizeze
studiile in functie de factori demografici si academici. In psihologie, regresia
logistica este wutilizatd pentru a examina factorii care influenteaza
probabilitatea aparitiei unor tulburdri mentale, cum ar fi depresia, in functie
de nivelul de stres si sprijin social. In asistenta socials, aceasta tehnici poate
prezice probabilitatea ca o persoana sa aiba acces la anumite servicii, pe baza
caracteristicilor socio-economice si a altor factori contextuali.

Regresia multipld si modelele non-liniare oferd o versatilitate crescuta
in analiza statistica, permitand cercetatorilor sa exploreze si sa interpreteze
relatii complexe intre variabile multiple sau relatii curbilinii si categorice
intre variabile. Spre deosebire de regresia simpla, aceste modele complexe
necesitd o Intelegere profunda a asumptiilor, a metodologiilor de
interpretare si a tehnicilor de optimizare pentru a asigura validitatea
rezultatelor. Aplicarea lor corecta si atenta oferd un cadru analitic robust
pentru intelegerea si predictia rezultatelor in domenii precum educatia,
psihologia si asistenta sociald, contribuind la o mai buna fundamentare a

deciziilor si interventiilor bazate pe date.

4.1. Constructia si interpretarea modelelor de regresie multipla

Regresia liniard multipla este o extensie a regresiei liniare simple,
destinata modeldrii relatiilor dintre o variabild dependentd Y si mai multe
variabile independente X1,X>,...,X». Modelul de regresie multipla este utilizat
pentru a descrie si a intelege cum o combinatie de predictori influenteaza o
variabild dependentd, oferind o perspectiva mai detaliata asupra relatiilor
complexe dintre variabile.

Modelul de regresie multipla poate fi exprimat matematic prin

urmatoarea ecuatie:

Y=0+06X1+BXs+ -+ 6. X, +e€
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unde:

e [0 este interceptul (ordonata la origine), reprezentand valoarea
estimatd a lui Y atunci cand toti predictorii Xi sunt egali cu zero.

e [(1,52,....fn sunt coeficientii de regresie asociati fiecarei variabile
independente X1,X2,...,Xn, care descriu efectul fiecdrui predictor
asupra lui Y, mentinand toate celelalte variabile constante.

e ¢ este termenul de eroare, care capteaza variatiile din Y ce nu pot fi
explicate de predictori.

Fiecare coeficient i indica schimbarea asteptatd in Y pentru o crestere
unitare in Xi, in conditiile in care celelalte variabile independente raman
constante (Uyanik & Giiler, 2013). Acest lucru face din regresia multipla un
model deosebit de util in cercetarea sociald, unde variabilele sunt adesea
interdependente.

In interpretarea unui model de regresie multipl3, este esential s se ia
in considerare contextul in care fiecare coeficient este analizat. De exemplu,
in domeniul educatiei, putem construi un model pentru a prezice
performanta academica (Y) in functie de mai multi factori: ore de studiu (X1),
motivatie (X2), si sprijin parental (X3). In acest caz, coeficientul 1 pentru orele
de studiu ar indica modificarea asteptata in performanta academica pentru
o crestere de o ora in timpul de studiu, tinand constant sprijinul parental si
motivatia.

In psihologie, un model de regresie multipla ar putea fi folosit pentru
a analiza relatia dintre sanatatea mintald (Y) si o serie de factori precum
nivelul de stres (X1), sprijinul social (X2) si activitatea fizica (Xs). Fiecare
coeficient din modelul de regresie ar indica impactul specific al fiecarui
factor asupra sanatdtii mintale, izolat de influenta celorlalte variabile.
Interpretarea coeficientilor permite astfel identificarea predictorilor cei mai
importanti si analiza rolului fiecaruia in influentarea variabilei dependente.

Un aspect esential in interpretarea regresiei multiple este
colinearitatea, care apare atunci cand variabilele independente sunt corelate
intre ele. Colinearitatea poate duce la instabilitatea estimarilor coeficientilor
si la dificultati in a izola efectele individuale ale fiecarui predictor (Marill,
2004). Daca predictorii au o colinearitate ridicatd, interpretarea
independentd a fiecarui coeficient devine problematicd, iar modelul poate
deveni sensibil la mici schimbadri ale datelor.
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Pentru a detecta si gestiona colinearitatea, cercetatorii pot utiliza
indicele de toleranta si factorul de inflatie a variantei (VIF), care masoara
nivelul de colinearitate din model. Dacd VIF-ul este ridicat (de exemplu,
peste 10), este recomandatd reducerea predictorilor corelati pentru a
imbunatdti stabilitatea si interpretabilitatea modelului (Jobson, 1991). O
solutie comuna pentru reducerea colinearitatii este eliminarea variabilelor
redundante sau utilizarea tehnicilor de regularizare, cum ar fi regresia ridge
sau Lasso (Krzywinski & Altman, 2015).

Pentru a evalua semnificatia coeficientilor dintr-un model de regresie
multipla, se utilizeaza teste t pentru fiecare coeficient in parte. Aceste teste
ajutd la determinarea daca fiecare variabild independentd are o relatie
semnificativa cu variabila dependenta. Daca valoarea p a unui coeficient este
sub pragul de semnificatie (de obicei 0,05), acesta poate fi considerat un
predictor semnificativ. De exemplu, intr-un studiu de asistenta sociala care
analizeaza accesul la servicii in functie de venituri, nivelul de educatie si
locatia geografica, coeficientii semnificativi ar ardta care dintre acesti factori
are un impact real asupra accesului la servicii.

Interpretarea riguroasa a coeficientilor necesita, de asemenea,
evaluarea coeficientului de determinare R? care indica proportia din variatia
lui Y explicatd de model. Un R? ridicat sugereaza cd predictorii inclusi in
model explica o mare parte din variatia variabilei dependente, in timp ce un
R?scazut indica faptul ca variabila dependenta este influentata de factori care
nu sunt inclusi In model (Slinker & Glantz, 1988). Totusi, interpretarea R?
depinde de context, deoarece, in unele domenii, variatiile comportamentale
pot fi influentate de multiple surse neincluse in model, ceea ce face ca un R?
mai scazut sa fie acceptabil.

Regresia multipla este un instrument de baza in analiza statistica
aplicatd, fiind utilizata frecvent pentru a evalua relatiile intre variabile in
cercetarea socialé, psihologicd si educationala. In educatie, modelul poate
identifica factorii care influenteaza performanta scolara sau implicarea
elevilor in activitati extracurriculare, contribuind astfel la formularea de
politici educationale. In psihologie, este util in studiul factorilor care
afecteazd sandtatea mintald, cum ar fi sprijinul social si stresul, oferind date
esentiale pentru dezvoltarea programelor de interventie. In asistenta socials,
modelul de regresie multipld poate fi folosit pentru a analiza efectul
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variabilelor socio-economice asupra accesului la servicii si asupra calitatii
vietii populatiilor vulnerabile.

Totusi, aplicarea regresiei multiple implicd o atentie sporita la
asumptiile modelului, cum ar fi liniaritatea, independenta observatiilor si
homoscedasticitatea. Nerespectarea acestor asumptii poate afecta validitatea
modelului si poate duce la interpretdri incorecte. De asemenea, colinearitatea
intre predictorii modelului poate complica interpretarea rezultatelor si poate
necesita ajustari ale modelului.

In concluzie, regresia liniard multipld oferd o abordare statistica
riguroasa si versatila pentru analiza relatiilor complexe dintre variabile.
Printr-o constructie atenta si o interpretare riguroasa, modelul de regresie
multipla permite o intelegere aprofundatd a factorilor care influenteaza
rezultatele studiate, oferind un cadru analitic robust pentru cercetatorii din
diverse domenii.

4.2. Regresia polinomiala si logistica: definitie si aplicatii

Regresia polinomiala si regresia logistica sunt doua abordadri statistice
esentiale pentru analiza relatiilor non-liniare, fiecare avand aplicatii specifice
si relevante in diverse domenii. Spre deosebire de regresia liniard simpld sau
multipld, care modeleaza relatii liniarizabile intre variabile, aceste metode
sunt concepute pentru a surprinde si a interpreta efectele complexe si
curbilinii sau pentru a trata variabile dependente categorice.

Regresia polinomiald este o forma de regresie non-liniara care permite
modelarea relatiilor curbilinii intre variabile. Aceasta este deosebit de utila
atunci cand relatia dintre variabila independenta si variabila dependenta nu
este liniara, ci are o forma curbata, adica o relatie in care schimbarile in
variabila dependentd Y nu sunt proportionale cu modificarile din variabila
independentd X. Modelul polinomial este exprimat prin ecuatia generala:

Y=8+BX+BX+ - +B,X"+e

unde X2,X3,...,X" sunt termeni de ordin superior, iar Po,fy,...,[fn sunt
coeficienti care reprezinta contributiile fiecarui termen la valoarea estimata a
lui Y. Termenii de ordin superior introduc curbiliniaritatea in model, ceea ce
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permite captarea unor tipare mai complexe decat ar putea realiza o regresie
liniara simpla (Kondric et al., 2013).

Un model patratic, de exemplu, cu termenul X? , este adesea folosit
pentru a surprinde relatii de tip ,U” sau ,U inversat”, unde efectul
predictorului asupra variabilei de rdspuns creste sau scade pana la un punct
de inflexiune, dupa care incepe sa scadd sau sa creascd invers. Aceasta
caracteristica este utild in multe domenii. In educatie, de exemplu, regresia
polinomiald poate fi utilizatd pentru a analiza relatia dintre intensitatea
studiului si performanta academica; in acest context, un nivel moderat de
studiu ar putea avea un efect pozitiv asupra performantei, dar un numar
extrem de mare de ore de studiu ar putea sa scada performanta din cauza
oboselii si a stresului. In psihologie, curbiliniaritatea poate fi util in studiul
efectului stresului asupra sanatatii mentale. Pana la un anumit punct, stresul
poate avea un efect motivational, dar la niveluri ridicate, acesta poate deveni
daundtor (Ganzach, 1997).

Totusi, utilizarea regresiei polinomiale trebuie realizata cu atentie,
deoarece adaugarea unor termeni de ordin superior poate duce la
suprapotrivirea modelului, in care acesta devine excesiv de adaptat la datele
de antrenament si nu mai generalizeaza corect pe seturi de date noi.
Suprapotrivirea reduce capacitatea modelului de a produce predictii precise,
iar un model prea complex poate descrie variatii nesemnificative ale datelor,
mai degrabd decat relatia reala dintre variabile (Berk & Booth, 1995). Pentru
a preveni acest lucru, cercetatorii pot folosi metode de validare, cum ar fi
cross-validation, pentru a evalua performanta modelului pe seturi de date
independente.

Regresia logisticd este o metoda de regresie non-liniara aplicata atunci
cand variabila dependentd este categoricd, cel mai frecvent binard (de
exemplu, succes/esec, prezent/absent). In regresia logistica, scopul nu este
sd se prezica o valoare numerica exactd, ci sa se estimeze probabilitatea ca
un eveniment sa aibd loc (de exemplu, probabilitatea de a prezenta un
anumit comportament). Modelul logistic foloseste functia logit pentru a
transforma probabilitatea unui eveniment Intr-o relatie liniara:
logit(P(Y=1))=L0+f1X1+p2X2+---+finXn, unde P(Y=1) reprezinta
probabilitatea ca Y sa fie egal cu 1, iar variabilele independente X1,X2,...,Xn
contribuie la aceastd probabilitate. Transformarea logit, care aplica
logaritmul probabilitatilor, permite ca valorile prezise ale lui Y sa fie limitate
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intre 0 si 1, ceea ce reflectd caracterul probabilistic al modelului (Barber &
Thompson, 2004).

Regresia logistica este extrem de utild in analizele unde rezultatele sunt
categorice, permitand cercetatorilor sa identifice factorii care influenteaza
probabilitatea aparitiei unui eveniment. In educatie, de exemplu, regresia
logistica poate fi utilizata pentru a prezice probabilitatea ca un elev sa
finalizeze studiile, In functie de factori demografici, nivelul de pregatire
academicd si sprijinul parental. In psihologie, regresia logistici poate
examina efectul unor factori, cum ar fi sprijinul social si nivelul de stres,
asupra probabilitatii ca o persoana sa dezvolte simptome de depresie (Kelley
& Bolin, 2013). In asistenta sociala, acest model poate fi aplicat pentru a
analiza probabilitatea ca anumite categorii de populatie sa acceseze servicii
de sprijin in functie de caracteristicile socio-economice.

Interpretarea coeficientilor in regresia logisticd este diferita de cea din
regresia liniard, deoarece acestia madsoard efectul fiecdrei variabile
independente asupra logit-ului probabilitatii, nu direct asupra probabilitatii
in sine. Un coeficient pozitiv indica faptul ca, pe masurd ce variabila
independentd creste, probabilitatea ca evenimentul sa aiba loc (adicd, Y=1)
creste, in timp ce un coeficient negativ sugereazi o relatie inversi. In
aplicatiile practice, coeficientii de regresie logisticd sunt adesea interpretati
in termeni de odds ratios (raportul sanselor), care cuantificd de cate ori
probabilitatea de aparitie a unui eveniment se schimba pentru fiecare unitate
de crestere a predictorului.

Atat regresia polinomiald, cat si cea logisticd sunt instrumente
valoroase in analizarea relatiilor complexe dintre variabile, fiecare avand
aplicatii specifice in functie de tipul si natura datelor analizate. Totusi, fiecare
metodd vine cu limitari si necesitd o atentie deosebitd in interpretare.
Regresia polinomiald, de exemplu, poate deveni ineficienta daca sunt inclusi
prea multi termeni de ordin superior, ceea ce complica modelul fara a aduce
informatii relevante (Borradaile, 2003). De asemenea, regresia logistica poate
avea probleme de interpretare atunci cand datele sunt dezechilibrate (de
exemplu, un numdar mult mai mare de observatii intr-o categorie decat in
cealalta), ceea ce necesitd ajustdri speciale ale modelului pentru a obtine
rezultate valide.

In concluzie, regresia polinomiald si logisticd extind semnificativ
capacitatile analitice ale cercetatorilor, permitand studierea unor relatii non-

50



Regresia liniara multipla si non-liniara (patratica — curbilinie)

liniare si probabilistice intr-o varietate de domenii. Aceste modele ofera
perspective complexe si utile asupra modului in care variabilele
explicative influenteaza rezultatele, asigurand un cadru metodologic
robust pentru decizii informate si evaludri precise in educatie, psihologie
si asistenta sociala.

4.3. Testarea asumptiilor si optimizarea modelelor de regresie complexa

Pentru a asigura validitatea modelelor de regresie multipla si non-
liniard, este esential sd se testeze si sa se respecte anumite asumptii statistice.
Aceste asumptii contribuie la integritatea modelului si la capacitatea acestuia
de a furniza rezultate corecte si generalizabile. Principalele asumptii includ
liniaritatea relatiei iIn regresia multipld, independenta observatiilor,
homoscedasticitatea rezidualelor si normalitatea rezidualelor.

Asumptia liniaritatii implica faptul ca fiecare variabild independenta
ar trebui sd aiba o relatie liniara cu variabila dependentd, ceea ce Inseamna
ca efectul predictorilor asupra variabilei de raspuns trebuie sa fie
proportional si constant. In regresia multipld, aceastd conditie este
fundamentald, intrucat relatia liniara intre predictori si rdspuns permite
interpretarea directa a coeficientilor de regresie (Rodrigues, 2021). Pentru
modelele polinomiale, insd, termenii de ordin superior (X2, X3) sunt
addugati tocmai pentru a surprinde natura curbilinie a relatiei, relaxand
astfel cerinta unei relatii strict liniare si permitand modelului sa descrie
relatii mai complexe.

In cercetarea aplicat3, asigurarea liniaritatii poate fi verificatd grafic
prin diagrame de dispersie sau diagrame reziduale. De exemplu, in
psihologie, modelarea efectului stresului asupra sanatatii mentale poate
necesita un termen de ordin superior pentru a surprinde curbiliniaritatea,
deoarece efectele stresului nu sunt uniforme la niveluri scazute si ridicate.

Independenta observatiilor este o altd asumptie esentiala pentru
modelele de regresie, si ea presupune ca observatiile individuale nu sunt
corelate intre ele. Nerespectarea independentei poate introduce erori
sistematice, afectand semnificativ estimarile coeficientilor si crescand riscul
unor concluzii inexacte (Cortina, 1993). In practic, aceasti asumptie poate fi
mai greu de asigurat in datele obtinute prin studii longitudinale sau de tip
panel, unde aceleasi persoane sunt analizate in timp.
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Homoscedasticitatea, sau varianta constanta a rezidualelor, presupune
ca reziduurile (diferentele dintre valorile observate si cele prezise de model)
au o varianta constantd pe Intreaga gama a valorilor predictiilor. Daca
reziduurile prezinta o varianta variabild in functie de nivelul variabilei
independente, modelul suferd de heteroscedasticitate, ceea ce poate afecta
acuratetea testelor de semnificatie si a estimarilor intervalelor de incredere.
Un exemplu clasic de heteroscedasticitate ar putea aparea in studii
educationale, unde variatia performantei academice ar putea fi mai mare
pentru elevii cu rezultate scazute fata de cei cu rezultate ridicate.

Verificarea homoscedasticitdtii se poate face grafic, printr-un grafic
rezidual care ar trebui sa arate o distributie uniforma a rezidualelor in jurul
liniei de zero. Incdlcarea acestei asumptii poate necesita metode corective,
cum ar fi transformarea datelor sau utilizarea unor modele robuste.

Normalitatea rezidualelor este importantd mai ales in evaluarea
semnificatiei coeficientilor si pentru construirea intervalelor de incredere.
Daca reziduurile sunt distribuite normal, estimarile coeficientilor sunt mai
precise si teste statistice, cum ar fi testul t, sunt aplicabile. In practica, aceasta
asumptie este verificatd prin histograme sau grafice Q-Q ale rezidualelor. in
domenii precum psihologia, unde datele pot fi deseori asimetrice, incalcarea
asumptiei de normalitate poate fi ajustatd prin transformadri ale datelor sau
prin utilizarea unor metode statistice neparametrice.

Colinearitatea apare atunci cand doud sau mai multe variabile
independente sunt puternic corelate, ceea ce face dificila izolarea efectului
fiecdrei variabile asupra variabilei dependente. Colinearitatea ridicata
reduce precizia estimarii coeficientilor si poate conduce la instabilitatea
modelului, facandu-l sensibil la mici variatii ale datelor (Hanley, 2016).
Colinearitatea se poate verifica folosind factorul de inflatie a variantei (VIF),
care cuantifica cat de mult este crescuta varianta estimarii coeficientului
datorita colinearitatii.

In analiza aplicati, cum ar fi studiile sociale si psihologice,
colinearitatea poate afecta interpretarea rezultatelor. De exemplu, in analiza
satisfactiei Tn munca, variabilele precum sprijinul din partea colegilor si
motivatia intrinsecd pot fi corelate, iar eliminarea uneia dintre ele sau
utilizarea tehnicilor de regularizare, precum regresia Lasso, poate ajuta la
clarificarea rezultatelor (Krzywinski & Altman, 2015).
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Optimizarea modelului este un pas crucial pentru a asigura
performanta si generalizarea acestuia. Suprapotrivirea (overfitting) apare
atunci cand modelul se adapteaza prea mult la datele de antrenament,
captand variatii nesemnificative si pierzandu-si capacitatea de a generaliza
pe noi seturi de date. Aceasta este o problema comuna in regresia multipla,
mai ales atunci cand sunt incluse prea multe variabile independente sau
termeni de ordin superior.

O tehnica de prevenire a suprapotrivirii este cross-validation, prin care
datele sunt impadrtite In subseturi de antrenament si de testare, evaluand
astfel performanta modelului pe date necunoscute. Cross-validation este o
metoda robusta de optimizare a modelului si poate ajuta la identificarea celui
mai simplu model care inca explica variatia variabilei dependente (Breiman
& Friedman, 1997).

Testarea riguroasa a asumptiilor si optimizarea sunt esentiale pentru
validitatea modelelor de regresie multiplda si non-liniara. Verificarea
liniaritatii, independentei observatiilor, homoscedasticitatii si normalitatii
rezidualelor, precum si gestionarea colinearitdtii si prevenirea
suprapotrivirii, asigurd interpretdri corecte si o fiabilitate crescuta a
modelului. In educatie, psihologie si asistentd sociald, respectarea acestor
practici metodologice imbundtateste calitatea analizei si contribuie la
fundamentarea deciziilor si interventiilor bazate pe date.
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CAPITOLUL 5.
Introducere in mediere:
simpla, paralela, secventiala

Medierea este o metoda analiticA centrald in statistica aplicatd,
destinata intelegerii mecanismelor subtile prin care o variabild independenta
(X) influenteaza o variabila dependenta (Y) printr-o variabild intermediara,
cunoscutd ca variabild de mediere (M). Aceasta metodd permite
cercetatorilor sd investigheze nu doar relatia directa dintre predictor si
variabila de rdspuns, ci si impactul indirect exercitat prin intermediul
mediatorului. Scopul analizei de mediere este de a oferi o perspectiva
detaliata asupra relatiilor dintre variabile, furnizand informatii suplimentare
despre modul in care procesele complexe influenteaza rezultatele intr-un
mod mai subtil si mai comprehensiv decat prin analiza directa (Hayes, 2009;
MacKinnon, 2012).

De exemplu, intr-un studiu asupra impactului sprijinului parental
asupra succesului academic al elevilor, motivatia elevilor poate actiona ca o
variabild de mediere. In acest caz, efectul sprijinului parental asupra
performantei academice ar putea fi partial sau complet explicat prin
influenta pozitivd pe care sprijinul o are asupra motivatiei elevilor. Prin
utilizarea analizei de mediere, cercetdtorii pot cuantifica atat efectul direct al
sprijinului parental asupra performantei academice, cat si efectul indirect
mediat de motivatie.

Existda mai multe tipuri de analiza de mediere, fiecare cu aplicatii
specifice si utilizdri adecvate in functie de complexitatea relatiilor dintre
variabile. Acestea includ medierea simpld, medierea paraleld si medierea
secventiald (sau seriald). Fiecare tip de mediere adauga o dimensiune
suplimentara in interpretarea efectelor indirecte si in explorarea cdilor
multiple prin care o variabila predictor poate influenta o variabild de
raspuns.
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Medierea simpla implica un singur mediator (M) care explica partial
sau complet relatia dintre variabila predictor (X) si variabila dependenta (V).
Relatia este de obicei descrisa in termeni de , efect indirect” si , efect direct”,
unde efectul indirect reprezintd influenta variabilei X asupra variabilei Y prin
intermediul M, iar efectul direct este relatia dintre X si Y, independent de M
(Hayes & Preacher, 2014). Modelul matematic al medierii simple este relativ
usor de implementat si interpreteaza efectul indirect ca produs al
coeficientilor de regresie dintre variabile.

Medierea paraleld extinde modelul simplu prin includerea a doi sau
mai multi mediatori independenti (M1,M2,...,Mn) care actioneazad simultan
asupra relatiei dintre X si Y. Acesti mediatori nu influenteaza unii pe altii, ci
fiecare actioneaza pe o cale separata de mediere. De exemplu, intr-un studiu
de psihologie organizationald, sprijinul din partea colegilor si satisfactia la
locul de muncd ar putea fi doi mediatori paraleli prin care conditiile de
muncd influenteaza motivatia profesionald (Swanzy, 2020). Fiecare mediator
contribuie independent la efectul indirect total, iar suma efectelor indirecte
individuale indicd influenta cumulativa a variabilelor de mediere asupra
relatiei dintre X si'Y.

Medierea secventiala, cunoscuta si sub denumirea de mediere serialg,
implicd o succesiune de mediatori care formeazd o relatie cauzala in lant
intre X si Y. In acest model, mediatori precum M1 si M2 sunt legati in serie,
unde M1 influenteaza M2, iar M2 influenteazad direct Y. Acest model este
folosit pentru a captura procesele complexe in care influentele se desfasoara
in etape succesive. De exemplu, in domeniul educational, stresul resimtit de
elevi ar putea influenta performanta academica prin intermediul stimei de
sine si al suportului social, fiecare actionand ca un mediator secvential in lant
(Charalambous et al., 2019).

Modelele de mediere secventiala sunt utile in studiile de asistenta
sociala si psihologie, unde efectele se transmit printr-o succesiune de factori,
permitand o analizd mai granulard a influentelor multiple. Modelarea unui
efect indirect serial permite cercetdtorilor sa identifice ordinea In care
variabilele intermediare influenteaza relatia dintre variabila predictor si
variabila de raspuns, oferind o intelegere mai profunda a cauzalitatii.

In SPSS, modelarea PROCESS dezvoltat de Andrew F. Hayes ofera
suport pentru analiza celor trei tipuri principale de mediere — simpld,
paraleld si secventiala — oferind cercetatorilor un cadru eficient pentru
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modelarea efectelor indirecte si interpretarea relatiilor complexe dintre
variabile.

e Medierea simpla (Modelul 4): Modelul 4 este destinat medierii simple,
unde se evalueaza relatia dintre o variabila predictor si o variabila
dependentd prin intermediul unui singur mediator. Acest model
calculeazd atat efectul direct (relatia dintre predictor si variabila
dependentd independent de mediator), cat si efectul indirect (influenta
predictorului asupra variabilei dependente prin mediator). Este o
alegere frecventda In cercetarile care urmaresc sa identifice o cale
indirecta simpla prin care predictorul influenteazd variabila
dependenta.

e Medierea paralela (Modelul 4 cu mai multi mediatori): Modelul 4 din
PROCESS poate fi extins pentru analiza medierii paralele, permitand
includerea a mai multor mediatori (pana la patru) care actioneaza
simultan, dar independent, intre variabila predictor si variabila
dependentd. Fiecare mediator contribuie la efectul indirect al
predictorului pe o cale separatd, fard a influenta alte medieri. Acest
model este ideal pentru cazurile In care se doreste examinarea
influentei simultane a mai multor mediatori asupra relatiei dintre
predictor si variabila dependenta.

e Medierea secventiala (Modelul 6): Modelul 6 din PROCESS este
destinat medierii secventiale (seriale), permitand analiza unei
succesiuni de pand la patru mediatori care actioneazad intr-un lant
cauzal intre variabila predictor si variabila dependenta. In acest model,
fiecare mediator influenteaza urmatorul, creand o cale indirecta
complexd prin care efectul predictorului este transmis catre variabila
dependentd. Modelul este potrivit pentru situatiile in care variabilele
intermediare sunt ordonate intr-o succesiune de etape, permitand o
explorare detaliata a relatiilor cauzale complexe.

Modelarea cu PROCESS in SPSS faciliteaza configurarea si analiza
acestor modele, oferind rezultate comprehensive pentru interpretarea
efectelor directe si indirecte Intr-un mod clar si sistematic.

Analiza de mediere este un instrument deosebit de valoros in
cercetdrile din educatie, psihologie si asistentd sociald, unde procesele sunt
adesea interconectate si multifactoriale. De exemplu, in educatie, analiza de
mediere poate fi folosita pentru a intelege cum diferitele tipuri de sprijin
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(sprijinul parental, resursele scolare) influenteaza succesul academic prin
intermediul variabilelor precum motivatia sau autoeficacitatea. In
psihologie, este utilda pentru explorarea modului in care trdsaturile de
personalitate, cum ar fi anxietatea, pot influenta comportamentul social prin
mediatori precum stima de sine. In asistenta sociald, analiza de mediere ajuta
la explorarea impactului suportului social asupra bundstarii indivizilor
vulnerabili, prin intermediul factorilor cum ar fi stima de sine si perceptia
suportului comunitar (Iacobucci, 2008; Cuc et al., 2022).

Desi analiza de mediere oferd perspective profunde asupra relatiilor
dintre variabile, trebuie luate in considerare si limitarile sale. In special, este
necesard verificarea asumptiilor, cum ar fi independenta mediatoarelor in
cazul medierii paralele sau secventiale, pentru a evita concluzii eronate (Pek
& Hoyle, 2016). De asemenea, testarea si interpretarea efectelor indirecte
necesitd tehnici statistice robuste, cum ar fi procedurile de bootstrap, pentru
a asigura stabilitatea estimarilor (Memon et al., 2018). Aceste limitdri impun
o abordare atenta si metodologicd In implementarea si interpretarea
modelelor de mediere, mai ales in contexte complexe si aplicate.

Capitolul prezinta analiza de mediere, oferind o bazd teoreticd si
practici pentru cercetitori intelegerea efectelor indirecte. In continuare,
capitolele vor explora in detaliu fiecare tip de mediere, oferind exemple si
metode specifice de interpretare. Analiza de mediere continud sa fie un
instrument esential pentru cercetdtorii care doresc sd capteze relatiile
dinamice dintre variabile si sd ofere concluzii bine fundamentate pentru
sprijinirea interventiilor in educatie, psihologie si asistenta sociala.

5.1. Conceptul de mediere: intelegerea variabilelor intermediare

Conceptul de mediere a fost dezvoltat pentru a explora efectele
indirecte si a oferi o perspectiva detaliata asupra modului in care variabilele
se influenteaza reciproc in mod complex. Medierea ofera o alternativa
analitica la modelele de relatie directd, permitand evaluarea efectelor
indirecte si identificarea variabilelor de mediere, care actioneaza ca
,transmitdatori” ai influentei unei variabile independente (X) asupra unei
variabile dependente (Y) (Hayes, 2009). In acest model, o variabild de
mediere (M) ajutd la explicarea motivului pentru care X influenteaza Y,
oferind detalii asupra procesului prin care se transmit efectele predictorului.
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In analiza de mediere clasici, modelul propus de Baron si Kenny (1986)
este considerat fundamental. Acesta presupune patru etape esentiale pentru
a determina dacad o variabild are un efect de mediere:

Relatia intre variabila independenta (X) si variabila dependenta (Y):
Testarea relatiei directe dintre X si Y pentru a determina daca exista o
asociere semnificativa.

Y=B1X+e1

unde 1 este coeficientul care masoara influenta directd a lui X asupra lui Y
si €1 este eroarea de reziduala.

Relatia intre variabila independenta (X) si variabila de mediere (M):
Testarea daca X influenteaza mediatorul M, adica daca exista o relatie
semnificativa intre X si M.

M=a1X+e2

unde a1 este coeficientul de regresie care masoara influenta lui X asupra lui
M, iar e2 este eroarea reziduala.

Relatia dintre variabila de mediere (M) si variabila dependenta (Y),
controland pentru X: Aceasta implicd testarea efectului lui M asupra lui Y
atunci cand variabila X este controlata.

Y=B2X+fsM+es3

unde (2 masoara efectul direct al lui X asupra lui Y, iar f3 masoard influenta
mediatorului M asupra variabilei dependente Y.

Reducerea efectului direct al lui X asupra lui Y: Pentru a concluziona
cd exista un efect de mediere, este necesar ca influenta directd a lui X asupra
lui Y (coeficientul B-) sa fie redusa semnificativ atunci cand M este inclus in
model. Daca influenta directa devine nesemnificativa, se considera ca
medierea este completa; in caz contrar, avem de-a face cu o mediere partiald
(MacKinnon, 2012).
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In analiza de mediere, relatia dintre variabile poate fi descrisi prin
doua tipuri de efecte:

Efectul direct (82) reprezintd influenta lui X asupra lui ¥ independent
de variabila mediator M.

Efectul indirect este produsul dintre coeficientul de regresie care
masoard influenta lui X asupra lui M (ai1) si coeficientul care masoard
influenta lui M asupra lui Y (83). Astfel, efectul indirect poate fi reprezentat
matematic prin:

Efect indirect=a1-33

Acest efect indirect este semnificativ dacd valoarea sa difera de zero,
indicand cd mediatorul M transmite o parte din influenta lui X asupra lui Y.
Testarea semnificatiei efectului indirect se poate face folosind tehnici de
bootstrap, care estimeaza intervalele de incredere ale acestui efect si asigura
o estimare mai robusta (Hayes & Preacher, 2014).

In domeniul educational, modelul de mediere poate fi folosit pentru a
analiza modul in care sprijinul parental (X) influenteazd performanta
academicd (Y) prin intermediul motivatiei (M). Conform acestui model,
sprijinul parental ar trebui sa aibd o influentd semnificativa asupra motivatiei
elevilor (relatia X—M) si, la randul sau, motivatia ar trebui sa aiba o influenta
asupra performantei academice (relatia M—Y). In acest fel, se poate
determina daca motivatia functioneaza ca o variabild intermediara care
explica de ce si cum sprijinul parental ajuta la imbunatatirea performantei
academice.

In psihologie, analiza de mediere este esentiala pentru a intelege cum
factori precum stresul influenteaza starea de sanatate prin mecanisme
psihologice, cum ar fi autoeficacitatea. De exemplu, stresul (variabila
predictor X) ar putea afecta sdndtatea mentala (Y) prin scdderea
autoeficacitatii (M). In acest context, autoeficacitatea ar explica o parte din
efectul stresului asupra sanatdtii mentale, oferind informatii valoroase
pentru interventiile psihologice.

In asistenta social3, variabilele de mediere sunt adesea folosite pentru
a explora modul in care diferite interventii afecteaza bunastarea indivizilor
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prin factori psihosociali intermediari. De exemplu, suportul comunitar
(predictor X) ar putea avea un efect asupra stimei de sine (Y) prin intermediul
sentimentului de apartenentd (M). In aceastd situatie, sentimentul de
apartenentd actioneazd ca o variabila de mediere care poate ajuta la
explicarea modului in care suportul comunitar contribuie la imbundtatirea
stimei de sine si, implicit, la o stare de bine generala.

Desi analiza de mediere ofera o intelegere aprofundata a relatiilor
indirecte, aceasta vine si cu limitari. Este important ca mediul de analiza sa
respecte anumite asumptii, cum ar fi liniaritatea si absenta colinearitatii
excesive intre variabile. In plus, interpretarea corecta a efectelor indirecte si
directe depinde de testarea semnificatiei statistice a acestora, intrucat efectele
indirecte nesemnificative pot duce la concluzii eronate.

5.2. Medierea simpla: metode de analiza si interpretare a efectelor indirecte

Medierea simpla reprezinta o abordare analitica esentiald in studiul
efectelor indirecte, utilizata pe scard larga in domeniile psihologiei si
stiintelor sociale pentru a examina cum o variabila predictor (X) influenteaza
o variabila dependentd (Y) prin intermediul unei singure variabile de
mediere (M). Acest model este conceput pentru a testa ipoteza ca o parte din
influenta lui X asupra lui Y se transmite indirect prin M, iar rezultatul acestei
analize ajuta cercetdtorii sa inteleagd mecanismele psihologice si
comportamentale subtile care determina relatiile intre variabile (Hayes &
Preacher, 2014).

Procedura de analizd a medierii simple consta in estimarea unei serii
de coeficienti de regresie care cuantifica relatiile dintre predictor, mediator
si variabila dependenta. Relatiile sunt descrise de trei coeficienti principali:
efectul a, efectul b, si efectul ¢’ , care permit identificarea si interpretarea
efectelor indirecte si directe.

Efectul a: Acest coeficient reprezintd relatia dintre variabila
independentd X si variabila de mediere

M. Mai exact, coeficientul a mdsoara impactul predictorului X asupra
mediatorului M si se estimeazd prin modelul de regresie:

M=aX+ey
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unde ey reprezinta eroarea reziduala. Daca efectul a este semnificativ,
inseamna cd variabila independenta X influenteaza M, adica exista o relatie
intre predictor si mediator.

Efectul b: Acest coeficient cuantifica relatia dintre variabila de mediere
M si variabila dependenta Y, controland pentru influenta lui X. Efectul b se
estimeaza prin modelul:

Y=bM+c'X+ey

unde ¢’ este coeficientul de regresie care masoara efectul direct al lui X asupra
lui Y atunci cand M este inclus in model, iar €y reprezinta eroarea reziduala.
Semnificatia coeficientului b indica daca mediatorul M are o influenta
semnificativa asupra variabilei dependente Y, independent de predictor.

Efectul c": Acesta reprezinta efectul direct al predictorului X asupra
variabilei dependente Y, ajustat pentru influenta mediatorului M. Efectul
direct (c) descrie relatia dintre X si Y independent de M si este utilizat pentru
a evalua daca M explica partial sau complet efectul predictorului asupra
variabilei de rezultat.

Efectul indirect (axb): Efectul indirect este produsul dintre coeficientul a
si coeficientul b si descrie portiunea din influenta lui X asupra lui Y care este
transmisa prin M. Dacd axb este semnificativ, aceasta sugereaza ca exista o
mediere, adicd o relatie indirecta intre predictor si variabila dependenta prin
intermediul mediatorului. Formula matematica pentru efectul indirect este:

Efect indirect=axb

Interpretarea efectului indirect se face de obicei prin testarea
semnificatiei statistice, de exemplu, utilizand tehnica de bootstrap.

Pentru a determina daca efectul indirect este semnificativ, se utilizeaza
adesea metoda bootstrap, care implica generarea unui numar mare de
esantioane din datele originale, calcularea efectului indirect pentru fiecare
esantion si apoi construirea unui interval de incredere pe baza acestor
estimari (Rucker et al., 2011). Daca intervalul de incredere pentru axb nu
include valoarea zero, efectul indirect este considerat semnificativ.
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Metoda bootstrap este preferata deoarece nu presupune o distributie
normala a efectului indirect, asigurand astfel estimari mai robuste. Aceasta
este deosebit de utila in studii psihologice si sociale, unde datele pot sa nu
respecte intotdeauna distributia normala si sd includad variabile cu relatii
complexe.

In cercetdrile din psihologie, modelul de mediere simpld poate fi
utilizat pentru a analiza modul in care stresul (X) afecteaza performanta
academica (Y) prin intermediul motivatiei (M). In acest exemplu, coeficientul
a ar descrie relatia dintre stres si motivatie, aratand cum stresul influenteaza
nivelul de motivatie. Coeficientul b ar masura relatia dintre motivatie si
performanta academicd, independent de stres. Daca produsul axb este
semnificativ, aceasta sugereaza ca stresul afecteaza performanta academica
indirect, prin influentarea motivatiei. Analiza unui astfel de efect indirect
poate oferi perspective importante asupra modalitatilor de interventie
pentru a ameliora performanta academicd prin reducerea stresului si
cresterea motivatiei elevilor.

In asistenta sociald, medierea simpld poate ajuta la investigarea
modului in care suportul social (X) influenteazd sandtatea mentald (Y) prin
intermediul stimei de sine (M). Daca suportul social creste stima de sine
(efectul a), iar o stima de sine mai ridicata imbunatdteste sandtatea mentala
(efectul b), efectul indirect axb ar evidentia o cale prin care suportul social
contribuie la bundstarea mentald. Acest tip de analiza este crucial pentru
dezvoltarea interventiilor sociale orientate spre imbunatdtirea sdnatatii
mentale prin promovarea suportului social.

Este important de mentionat ca analiza medierii simple presupune
indeplinirea anumitor asumptii statistice, cum ar fi liniaritatea relatiilor
dintre variabile si independenta observatiilor. De asemenea, variabila
mediator M nu ar trebui sa fie puternic coliniara cu predictorul X, deoarece
colinearitatea poate duce la coeficienti instabili si interpretiri eronate. in
plus, semnificatia statistica a efectului indirect nu garanteaza un efect cauzal.
Pentru a stabili cauzalitatea, este necesar sd existe un rationament teoretic
solid si o secventiere temporala corectd intre variabile, astfel incat sa fie

respectate criteriile necesare de cauzalitate.
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5.3. Modele de mediere paralela si secventiala: diferente si aplicatii practice

Medierea paralela si secventiala sunt extinderi ale modelului de
mediere simpld, care implicd mai multi mediatori pentru a surprinde relatii
mai complexe intre variabile. Medierea paralela presupune ca mai multe
variabile de mediere actioneaza simultan, fara a se influenta reciproc. Fiecare
mediator contribuie independent la efectul indirect total. Un astfel de model
poate fi util pentru a evalua efectele multiple si independente ale mai multor
variabile de mediere (Kane & Ashbaugh, 2017). De exemplu, Swanzy (2020)
a utilizat un model de mediere paralela pentru a explora efectele sprijinului
din partea supervizorilor asupra starii de bine psihologice a angajatilor, prin
conflictele munca-familie si satisfactia la locul de munca.

in schimb, medierea secventiald, cunoscuta si sub denumirea de
mediere seriald, implicd mai multi mediatori care formeaza un lant secvential
de relatii cauzale intre variabila predictor si variabila de rezultat. In acest
model, fiecare mediator influenteaza urmatorul mediator, creand un efect
indirect In cascada. Aceasta abordare este aplicabila atunci cand se doreste
explorarea unei serii de evenimente sau procese care se desfdsoara succesiv,
de la variabila predictor la variabila de rezultat (Charalambous et al., 2019).

De exemplu, in domeniul asistentei sociale, un model de mediere
secventiald ar putea explora modul in care accesul la sprijin social
influenteaza calitatea vietii prin intermediul reducerii stresului si cresterii
stimei de sine. In acest caz, stresul ar reprezenta primul mediator,
influentand stima de sine, care la randul sdu afecteaza calitatea vietii. Studiul
lui Bharadwaj, Khan si Yameen (2022) prezintd o aplicatie practica a medierii
secventiale In analiza brandingului organizational, satisfactiei In munca si
retentiei angajatilor, ilustrand astfel relatii cauzale complexe in mediul
organizational.

Metodologic, modelele de mediere paralela si secventiald necesita o
atentie sporita In interpretarea efectelor indirecte, deoarece influentele
fiecarui mediator trebuie analizate atat individual, cat si in contextul
intregului model (Agler & De Boeck, 2017). Analiza mediatoarelor multiple
este o tehnica esentiald pentru studiile care exploreaza relatii complexe,
deoarece furnizeaza o intelegere detaliata a modului in care factorii multipli

interactioneaza pentru a influenta un rezultat.
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Modelele de mediere paralela si secventiala extind analiza de mediere
simpld pentru a captura procese mai complexe care implica mai multi
mediatori. Aceste modele permit evaluarea modului in care variabila
independentd (X) influenteazd variabila dependenta (Y) prin intermediul mai
multor variabile de mediere (M1, M, ...), fie In mod independent (mediere
paralela), fie intr-o succesiune cauzala (mediere secventiald sau seriald). Aceasta
abordare este esentiald pentru intelegerea mai detaliata a relatiilor complexe
dintre variabile in cercetarile din psihologie, educatie si asistenta sociala.

Medierea paraleld implicdi mai multi mediatori care actioneaza
simultan si independent, fiecare contribuind separat la efectul indirect al
variabilei independente asupra variabilei dependente. In acest model, nu
existd o relatie cauzala intre mediatori; fiecare mediator are o cale distincta
si independenta prin care influenteaza variabila dependenta (Kane &
Ashbaugh, 2017). in consecinta, efectul indirect total al lui X asupra lui Y este
suma efectelor indirecte individuale ale fiecarui mediator.

Modelul de mediere paraleld poate fi reprezentat prin urmatoarea
ecuatie:

Y=c'X+biM1+b2M2+---+b, M +ey

unde:
e (' este coeficientul efectului direct al lui X asupra lui Y,
e b; sunt coeficientii pentru efectul fiecarui mediator M; asupra lui Y,
controland pentru X si ceilalti mediatori,
e eyeste eroarea reziduala.

Astfel, efectul indirect al fiecdrui mediator este calculat prin produsul
coeficientului a; (efectul lui X asupra M;) si coeficientului b; (efectul lui M;
asupra lui Y):

Efect indirect (pentru M;)=a;-b;

Efectul indirect total este suma acestor produse:

E fect indirect total = Z(ai - b;)
i=1
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Un exemplu aplicativ in asistenta sociald ar putea fi modelul in care
suportul social (X) influenteaza sanatatea mintala (Y) prin intermediul a doi
mediatori independenti, cum ar fi stima de sine (M1) si nivelul de stres (M>2).
In acest caz, suportul social ar avea cii de influentd indirecte prin fiecare
mediator asupra sandtatii mintale, iar analiza ar permite separarea efectului
fiecarui mediator. Swanzy (2020) a utilizat un astfel de model pentru a
explora efectele sprijinului supervizorilor asupra starii de bine a angajatilor,
luand in considerare conflictele munca-familie si satisfactia la locul de
muncd ca mediatori paraleli.

Medierea secventiald (sau seriald) implicd mai multi mediatori care
functioneaza intr-un lant cauzal, fiecare influentand mediatorul urmator
intr-o secventd stabilitd. Aceasta creeaza un efect indirect in cascada de la
variabila independenta (X) catre variabila dependenta (Y) printr-o serie de
etape intermediare. In acest model, efectul lui X asupra lui Y trece prin fiecare
mediator In ordine, rezultand o relatie secventiala intre variabile
(Charalambous et al., 2019).

Modelul de mediere secventiala este descris de ecuatii precum:
M1=a1X+em
M2=a:M1+em2
Y=b2M2+c'X+ey

unde fiecare coeficient reprezintd o relatie cauzala specifica intre variabilele
adiacente in lant. Efectul indirect total al lui X asupra lui Y prin aceasta
secventa de mediatori este produsul tuturor coeficientilor implicati in lant:

Efect indirect secvential=ai-azb:

Un exemplu din asistenta sociala ar putea implica modul in care
accesul la sprijin social (X) influenteaza calitatea vietii (Y) printr-un proces
secvential care include reducerea stresului (M1) si cresterea stimei de sine
(M2). In acest caz, sprijinul social reduce mai intai stresul, care apoi creste
stima de sine, iar stima de sine ridicata contribuie la o mai buna calitate a
vietii (Bharadwaj, Khan & Yameen, 2022). Aceastd abordare secventiala ajuta
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la explorarea modului in care procesele complexe afecteaza rezultatele finale
in lanturi de relatii.

In interpretarea modelelor de mediere paraleld si secventiald, este
important sa se tind cont de influenta fiecarui mediator atat individual, cat si
in contextul modelului complet. Metodologic, modelele de mediere paraleld
si secventiald sunt mai complexe decat medierea simpld, necesitand metode
statistice mai sofisticate pentru a evalua semnificatia fiecarui efect indirect
(Agler & De Boeck, 2017).

Bootstrap-ul este o metodd frecvent utilizata pentru a estima
intervalele de incredere ale efectelor indirecte individuale si totale,
asigurand astfel robustetea estimrilor. In plus, modelele complexe necesita
o verificare atentd a asumptiilor statistice, cum ar fi liniaritatea si
independenta erorilor, pentru a asigura validitatea interpretarilor.

Analiza de mediere paralela este esentiald pentru studiile care
exploreaza efectele multiple si independente ale unor variabile asupra unui
rezultat, permitand evaluarea contributiilor unice ale fiecirui mediator. In
schimb, modelul de mediere secventiald este potrivit pentru studiile care
urmadresc sa surprindd un proces pe etape intre predictor si rezultat, oferind
o intelegere detaliata a modului in care o variabila influenteazd alta printr-
un lant de factori intermediari.

In concluzie, modelele de mediere paraleld si secventiald permit o
analiza detaliatd a relatiilor complexe, oferind cercetdtorilor un cadru robust
pentru a explora mecanismele subtile si cauzalitatea indirectd in diverse
domenii, de la psihologie si educatie pana la asistenta sociala.
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CAPITOLUL 6.
Medierea moderata: concepte si aplicabilitate

in analiza relatiilor complexe dintre variabile, medierea moderata a
devenit o metodd avansata, oferind posibilitatea de a examina nu doar
relatiile directe si indirecte, dar si modul in care acestea sunt conditionate de
alti factori contextuali. Medierea moderata combina doua modele de analiza
bine-cunoscute in stiintele sociale si comportamentale: modelul de mediere
(care explica efectele indirecte prin variabile intermediare) si modelul de
moderare (care exploreaza conditiile sub care relatia dintre doud variabile
poate varia). Acest tip de analizd permite, astfel, o intelegere mai completa a
modului in care fenomenele complexe pot fi influentate simultan de variabile
mediatore si moderatoare (Hayes, 2009; Rucker et al., 2011).

Din punct de vedere statistic, medierea moderata implica un model in
care o variabilda independenta influenteaza o variabila dependenta atat
direct, cat si indirect, prin intermediul unui mediator, in timp ce acest efect
indirect este influentat de o variabila moderator. Cu alte cuvinte, puterea sau
directia efectului indirect este conditionatd de nivelul moderatorului.
Modelul de mediere moderata ofera o perspectiva dinamica asupra relatiilor
dintre variabile, abordand variabilitatea care poate apdrea in functie de
factorii contextuali (MacKinnon, 2012; Hayes & Preacher, 2014).

In cercetirile psihologice si educationale, utilizarea medierii moderate
permite o analiza detaliatd a relatiilor de influenta, evidentiind conditiile in
care efectele unui predictor asupra unui rezultat sunt maxime sau minime.
De exemplu, intr-o analizd a efectului sprijinului social asupra sanatatii
mintale, variabile precum stima de sine sau nivelul de anxietate pot fi
considerate mediatori, in timp ce variabile contextuale, precum intensitatea
sprijinului primit sau factorii de mediu, pot actiona ca moderatori (Bunford
et al., 2015). In acest fel, medierea moderatd contribuie la o intelegere mai
nuantatd a efectelor variabilelor psihosociale, ajutand la identificarea
conditiilor optime pentru obtinerea rezultatelor dorite.
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6.1. Definirea si utilizarea modelelor de mediere moderata

Medierea moderata reprezinta o tehnica avansata de analiza statistica
prin care se pot investiga nu doar efectele indirecte ale unei variabile
independente asupra unei variabile dependente, ci si modul in care aceste
efecte sunt conditionate de prezenta unei variabile de moderare. Medierea
moderatd integreaza elementele de baza ale medierii si moderdrii intr-un
singur model, aducand o intelegere mai nuantata asupra relatiilor complexe
dintre variabilele analizate. Aceastd metoda permite cercetatorilor sa vada
daca efectul indirect al variabilei independente (X) asupra variabilei
dependente (Y), prin intermediul mediatorului (M), este modificat in functie
de nivelurile variabilei de moderare (W) (Rad & Demeter, 2020).

Un model de mediere moderatd poate fi formalizat prin ecuatii de
regresie multiple, care includ interactiuni intre mediator si moderator pentru
a captura efectele indirecte conditionate. Formula generala pentru medierea
moderata este:

Y=c'X+bM+cM-W+e

unde:

e Y este variabila dependenta,

e X este variabila independents,

e M este variabila mediatore,

e W este variabila moderator,

e (' reprezinta coeficientul efectului direct al variabilei independente
asupra variabilei dependente (cu ajustarea pentru efectele mediatorului si
moderatorului),

e b este coeficientul asociat relatiei dintre mediator si variabila dependenta,

e c este coeficientul interactiunii intre mediator si moderator,

e creprezintd termenul de eroare reziduala.

Aceastd formula ofera posibilitatea de a calcula efectele conditionate si
interactiunile complexe intre variabile, avand in vedere ca influenta lui M
asupra lui Y poate varia in functie de valorile lui W. Astfel, modelele de
mediere moderatd sunt mai potrivite pentru a surprinde nuantele relatiilor
indirecte decat un model de mediere simpla.
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Coeficientii de regresie din modelele de mediere moderata permit
interpretarea efectelor directe, indirecte si conditionate ale variabilelor
analizate. Coeficientul ¢’ reprezinta efectul direct al variabilei independente
X asupra variabilei dependente Y, in timp ce coeficientul b indica relatia
dintre mediator M si variabila dependentd Y. Coeficientul c, care reprezinta
interactiunea dintre mediator si moderator, permite investigarea modului in
care efectul lui M asupra lui Y variaza in functie de nivelurile lui W.

Intr-o mediere moderats, dacd coeficientul de interactiune c este
semnificativ, inseamna ca efectul indirect variaza in functie de nivelul
variabilei moderator. Aceasta aratd ca relatia dintre X si Y este conditionata
de prezenta sau intensitatea variabilei de moderare. Pentru a testa
semnificatia coeficientilor si a efectelor indirecte conditionate, cercetatorii
folosesc de obicei metode de bootstrap, care oferd intervale de incredere
pentru efectele estimate si reduc riscul erorilor de esantionare (Hayes &
Preacher, 2014).

In domeniul psihologiei, medierea moderatd permite examinarea unor
relatii complexe Intre variabile psihosociale. De exemplu, in studiul realizat
de Bunford si colaboratorii (2015), un model de mediere moderata a fost
utilizat pentru a analiza influenta disfunctiilor emotionale asupra abilitatilor
sociale la tinerii cu ADHD, avand depresia ca variabila moderator. In acest
context, variabila ADHD este variabila independentd, abilitatile sociale sunt
variabila dependenta, disfunctiile emotionale sunt mediatorul, iar depresia
actioneaza ca moderator. Rezultatele arata ca efectul indirect al ADHD
asupra abilitatilor sociale, prin disfunctii emotionale, este mai accentuat la
tinerii care prezintd un nivel ridicat de depresie. Aceasta oferd informatii
pretioase pentru interventii psihologice adaptate la conditiile individuale ale
pacientilor.

In educatie, medierea moderata poate ajuta la identificarea factorilor
care influenteaza performantele elevilor, ludand in considerare variabile
contextuale precum sprijinul din partea profesorilor sau nivelul de
autoeficacitate. Un exemplu relevant este modelul propus de Dicke si colegii
(2014), care exploreaza modul in care autoeficacitatea In managementul
clasei influenteazi epuizarea emotionald a profesorilor. In acest model,
autoeficacitatea este variabila mediatore, epuizarea emotionald este variabila
dependentd, iar problemele de disciplina din clasa actioneaza ca moderator.
Rezultatele indica faptul ca relatia dintre autoeficacitate si epuizare este
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conditionatd de nivelul problemelor de discipling, sugerand ca profesorii cu
o autoeficacitate scazuta sunt mai vulnerabili la epuizare atunci cand se
confrunta cu clase dificile.

in asistenta sociald, modelele de mediere moderatd sunt folosite pentru
a investiga modul In care sprijinul social afecteaza starea de bine a
indivizilor, in functie de factori contextuali cum ar fi nivelul de stres.
Einarsen si colaboratorii (2018) au aplicat un model de mediere moderata
pentru a analiza modul in care expunerea la intimidare la locul de munca
influenteaza implicarea angajatilor, avand climatul de management al
conflictelor ca moderator. Rezultatele aratd ca efectul expunerii la intimidare
asupra implicdrii este semnificativ mai redus in organizatiile cu un climat de
sustinere pentru managementul conflictelor. Aceste rezultate sugereaza ca
sprijinul organizational poate juca un rol crucial In mentinerea
angajamentului angajatilor si in reducerea efectelor negative ale intimidarii.

Pe langa definirea si aplicarea conceptului de mediere moderata,
implementarea practica a acestei metode implica si aspecte tehnice esentiale,
cum ar fi:

¢ Colinearitatea intre variabilele predictore: Medierea moderata necesita
o evaluare riguroasd a colinearitatii Intre variabilele predictive si
mediator. Colinearitatea ridicatd poate afecta stabilitatea coeficientilor
de regresie si poate introduce erori in estimarea efectelor indirecte si
conditionate.

o Bootstrap pentru estimarea intervalelor de incredere: Intrucat
medierea moderatd poate genera erori mari de estimare, utilizarea
procedurilor de bootstrap pentru obtinerea intervalelor de incredere
este recomandatd, reducand astfel riscul de erori de esantionare si
oferind o imagine mai precisa asupra efectelor indirecte (Hayes &
Preacher, 2014).

e Interpretarea interactiunilor: Modelul de mediere moderata necesita
interpretarea atentd a coeficientilor de interactiune, deoarece acestia
determina daca efectul indirect este conditionat de nivelurile variabilei
moderator. Interpretarea trebuie realizata in functie de domeniul
cercetat, pentru a identifica posibilele aplicatii si implicatii practice.

In concluzie, modelele de mediere moderati oferd un cadru analitic
puternic pentru a analiza relatiile indirecte si conditionate dintre variabile.
Aplicarea acestora in psihologie, educatie si asistenta sociala poate dezvalui
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detalii importante despre modul in care factorii psihosociali, educationali si
organizationali interactioneaza in contexte complexe.

6.2. Identificarea si interpretarea interactiunilor dintre variabile

Un element esential al medierii moderate consta in capacitatea de a
identifica si interpreta interactiunile dintre variabile, In special intre
mediator si moderator. Interactiunile reprezintd modul in care influenta
unui mediator asupra relatiei dintre variabila independenta si cea
dependentd variaza in functie de nivelurile unei variabile de moderare.
Coeficientul de interactiune, adesea notat prin ¢ in modelele statistice, indica
masura in care efectul indirect al variabilei independente asupra variabilei
dependente este conditionat de nivelul moderatorului. Acest coeficient
evidentiaza circumstantele in care o variabila mediatoare este mai puternic
sau mai slab asociatd cu variabila dependentd, oferind astfel o intelegere mai
detaliata a conditiilor de influenta (Hayes & Preacher, 2014).

In cadrul analizei statistice, medierea moderati este adesea calculata
folosind modelul 8 din macro-ul PROCESS dezvoltat de Andrew F. Hayes.
Acest model faciliteazd evaluarea interactiunilor complexe dintre mediator
si moderator si permite o abordare sistematicd a estimarii efectelor indirecte
conditionate.

Formulele care descriu medierea moderata includ coeficienti de
interactiune care ajusteaza efectul indirect al variabilei independente (X)
asupra variabilei dependente (Y) in functie de nivelurile variabilei moderator
(W). Un efect indirect conditionat poate fi exprimat astfel:

Efect indirect conditionat = (a+b-W)-M

unde: a si b sunt coeficientii asociati relatiei dintre mediator (M) si variabila
independenta (X), W este variabila de moderare, M este mediatorul.

Aceastd formula explicA modul in care un efect indirect se poate
modifica in functie de nivelul variabilei de moderare W, oferind o perspectiva
dinamica asupra modului in care factorii contextuali influenteaza relatiile
indirecte.
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De exemplu, in studiul lui Andreeva si Kianto (2011), s-a folosit un
model de mediere moderata pentru a examina modul in care procesele de
cunoastere si inovatie sunt conditionate de intensitatea cunoasterii
organizationale. Modelul a permis cercetatorilor sa determine ca efectul
inovdrii asupra performantei organizationale este mai pronuntat in
organizatiile cu un nivel ridicat de cunoastere organizationald. Astfel,
coeficientul de interactiune intre mediator (cunoasterea organizationala) si
moderator (intensitatea cunoasterii) a ilustrat o relatie mai complexa,
evidentiind cum anumite conditii organizationale pot amplifica sau atenua
influenta proceselor de cunoastere asupra inovarii.

Interpretarea coeficientilor de interactiune intr-un model de mediere
moderati necesiti o analizi atentd a efectelor conditionate. In functie de
semnificatia statisticd a coeficientului de interactiune, cercetdtorii pot
determina daca efectul indirect este influentat de moderator. Daca acest
coeficient este semnificativ, relatia dintre variabilele independentd si
dependentd, prin mediator, depinde de nivelul variabilei moderator (Rucker
etal., 2011).

In psihologie, identificarea interactiunilor dintre variabile este cruciald
pentru a intelege modurile complexe in care factorii psihosociali influenteaza
comportamentul. De exemplu, Chughtai si Khan (2024) au folosit medierea
moderatd pentru a examina relatia dintre leadership-ul orientat spre
cunoastere si performanta inovatoare a angajatilor. In acest caz, satisfactia la
locul de muncd a actionat ca mediator intre sprijinul de la lideri si
performanta inovatoare, iar orientarea liderului spre cunoastere a moderat
aceasta relatie. Acest model a permis identificarea unor conditii optime in
care efectul sprijinului de la lideri asupra performantei inovatoare este
maxim, contribuind la strategii eficiente de management organizational.

In educatie, modelele de mediere moderati pot evidentia modul in
care factori contextuali, precum sprijinul familial sau scolar, influenteaza
performantele academice ale elevilor prin intermediul variabilelor
psihologice (ex. motivatia sau autoeficacitatea). Dicke si colaboratorii (2014)
au folosit un astfel de model pentru a studia modul in care autoeficacitatea
profesorilor in managementul clasei este conditionatd de problemele de
disciplina din clasa. In acest caz, autoeficacitatea profesorilor a actionat ca
mediator Intre sprijinul educational si epuizarea emotionald, in timp ce
nivelul problemelor de disciplina a moderat aceastd relatie. Rezultatele au
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aratat ca, la un nivel ridicat al problemelor de disciplind, epuizarea emotionala
a fost mai puternica in randul profesorilor cu o autoeficacitate scazuta.

In domentiul asistentei sociale, modelele de mediere moderat ajuta la
identificarea factorilor care influenteaza starea de bine a indivizilor in situatii
de vulnerabilitate. Einarsen si colegii (2018) au investigat rolul sprijinului
organizational in relatia dintre intimidare la locul de munca si implicarea
angajatilor. Mediatorul a fost implicarea angajatilor, iar climatul
organizational pentru gestionarea conflictelor a fost moderatorul. Modelul a
aratat ca efectul negativ al intimidarii asupra implicdrii angajatilor a fost mai
redus in organizatiile cu un climat pozitiv de gestionare a conflictelor.

In modelele de mediere moderats, metodele de bootstrap sunt
esentiale pentru obtinerea unor intervale de incredere robuste pentru
efectele indirecte conditionate. Aceste metode, recomandate de Hayes si
Preacher (2014), sunt deosebit de utile atunci cand datele nu respectd
distributiile normale, ceea ce face dificila aplicarea metodelor de testare
parametricd. Metoda de bootstrap creeaza esantioane multiple din setul de
date original si calculeaza estimadri ale coeficientilor si intervalelor de
incredere pe baza acestor esantioane, oferind o interpretare mai precisa a
efectelor indirecte conditionate.

Pentru a ilustra, un efect indirect conditionat poate fi reprezentat prin
formula:

Efect indirect conditionat=(a+b-W)-M

unde:
e areprezintd efectul variabilei independente asupra mediatorului,
e b indica influenta interactiunii dintre mediator si moderator asupra
variabilei dependente,
e W este variabila moderator,
e M este mediatorul.

Astfel, formula explicda modul in care efectul variabilei independente
asupra variabilei dependente prin intermediul mediatorului se modificd in
functie de nivelurile variabilei moderator. Aceasta abordare ofera o imagine
clard asupra relatiilor complexe si permite cercetatorilor sa evalueze daca si
cum efectele indirecte variaza in functie de conditiile contextuale ale studiului.
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Identificarea si interpretarea interactiunilor dintre variabilele mediator
si moderator sunt fundamentale pentru analiza de mediere moderata.
Utilizarea coeficientilor de interactiune si a metodelor de bootstrap permite
o abordare riguroasd, oferind perspective detaliate asupra modului in care
efectele indirecte sunt influentate de conditii contextuale specifice. In diverse
domenii, de la psihologie la educatie si asistenta sociala, modelele de
mediere moderata contribuie la o intelegere avansatd a relatiilor indirecte
conditionate, ajutand astfel la dezvoltarea interventiilor si politicilor bazate
pe dovezi.

6.3. Aplicatii ale medierii moderate in stiintele sociale
si implicatiile rezultatelor

Medierea moderata reprezinta o metoda analiticd puternica si
versatild, aplicabild in diverse domenii ale stiintelor sociale, precum
psihologia, educatia si asistenta sociald. Aceasta permite cercetatorilor sa
exploreze mecanismele complexe prin care diferiti factori contextuali, ce
actioneazd ca moderatori, influenteaza procesele de mediere. In acest mod,
medierea moderata deschide noi perspective asupra modului in care
variabilele psihosociale, de suport sau cele contextuale modeleaza relatiile
dintre variabilele independente si dependente.

Un domeniu central de aplicare a medierii moderate este psihologia,
unde este utilizata pentru a investiga modul in care factori contextuali
influenteaza starea de bine sau sinitatea mintala a indivizilor. In studiul lui
Joki¢ si colegii (2024), medierea moderata a fost folosita pentru a examina
relatia dintre timpul petrecut utilizand tehnologia digitald, singuratatea si
bunastarea generald la adolescenti. Modelul a demonstrat ca efectul mediat
al timpului petrecut pe tehnologie asupra bunastdrii generale este
conditionat de nivelul de singuratate experimentat. Mai exact, s-a observat
cd, pentru adolescentii cu un nivel ridicat de singurdtate, timpul petrecut pe
tehnologie are un impact negativ asupra bunastarii, pe cand, la niveluri mai
scazute ale singuratdtii, acest efect este mai redus sau chiar inexistent.
Aceastd utilizare a medierii moderate evidentiaza importanta factorilor
contextuali In cercetdrile de sdndtate mintald si oferd indicatii pentru
interventiile psihologice tintite, adresate nevoilor specifice ale adolescentilor
care se confruntd cu singurdtatea.
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In analiza statistici, medierea moderatd In acest caz poate fi
reprezentata prin urmatoarea formula de efect indirect conditionat:

Efect indirect conditionat=(a+b-W)-M

unde:

e a reprezintd influenta initiald a variabilei independente (timpul pe
tehnologie) asupra mediatorului (bunastarea),

e b este coeficientul care mdsoara modul in care interactiunea dintre
mediator si moderator (singurdtatea) afecteaza variabila dependenta
(bunastarea generald),

e W reprezinta nivelul variabilei moderator, iar

e M este mediatorul.

in domeniul educatiei, modelele de mediere moderata sunt utilizate
pentru a identifica factorii care contribuie la performanta profesorilor si la
bunastarea acestora, luand in considerare variabile contextuale, precum
problemele de disciplina din clasa. Studiul realizat de Dicke si colaboratorii
(2014) ilustreazda aceastd metodd prin explorarea modului in care
autoeficacitatea profesorilor in gestionarea clasei este influentata de nivelul
de disciplind din clasi. In acest model, autoeficacitatea profesorilor
actioneazd ca mediator intre sprijinul din partea scolii si performanta
acestora, iar nivelul problemelor de disciplina functioneaza ca un moderator.

Modelul releva ca efectul pozitiv al autoeficacitatii asupra
performantei cadrelor didactice este amplificat in clasele cu o disciplind mai
putin problematica. Aceasta sugereaza ca profesorii se simt mai eficienti si
sunt mai performanti In contexte educationale unde problemele de
disciplind sunt mai reduse. Aceste rezultate au implicatii directe pentru
dezvoltarea programelor de formare a cadrelor didactice, subliniind
importanta sustinerii profesorilor in dezvoltarea abilitatilor de management
al clasei si alocarea resurselor in clasele cu probleme de disciplina ridicata.

In modelul de mediere moderats, estimarea efectelor indirecte
conditionate poate fi realizatd cu ajutorul metodei de bootstrap, care permite
obtinerea unor intervale de incredere mai precise pentru coeficientii de
interactiune. Aceasta metodd, recomandata de Hayes si Preacher (2014), este
utilizata pentru a testa semnificatia statistica a efectului indirect conditionat,
ceea ce permite o interpretare riguroasa a modului in care mediatorul si
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moderatorul interactioneaza in model. Pentru a evalua fiabilitatea acestui
model, se genereazd mii de esantioane replicate, oferind o baza statistica
solida pentru interpretarea efectelor conditionate.

In cadrul organizatiilor si al asistentei sociale, medierea moderats joaci
un rol important in evaluarea impactului climatului organizational asupra
implicdrii si satisfactiei angajatilor. Einarsen si colegii (2018) au utilizat un
model de mediere moderata pentru a analiza relatia dintre intimidarea la
locul de munc3, sprijinul organizational si implicarea angajatilor. In acest
model, expunerea la intimidare este variabila independenta, implicarea
angajatilor actioneaza ca variabild dependenta, iar climatul organizational
pentru gestionarea conflictelor joaca rolul de moderator.

Rezultatele studiului au aratat ca implicarea angajatilor este afectata
indirect de nivelul de intimidare la locul de munca, dar efectul negativ al
intimidarii este diminuat in organizatiile cu un climat pozitiv de gestionare
a conflictelor. Astfel, sprijinul pentru gestionarea conflictelor poate reduce
efectul advers al intimidarii asupra implicarii angajatilor, promovand un
mediu de lucru mai sanatos si mai eficient.

Modelele de mediere moderatd ofera o perspectivd valoroasa asupra
dinamicii organizationale si ajutd la dezvoltarea unor strategii eficiente de
management. Rezultatele obtinute din analizele de mediere moderatd permit
managerilor si factorilor decizionali sa inteleagd mai bine rolul contextului
organizational si al suportului in modelarea comportamentului angajatilor
si in imbunatatirea performantei acestora. De asemenea, in asistenta sociald,
aceste modele pot informa strategii de interventie, evidentiind importanta
sprijinului social in relatia dintre stresul la locul de munca si bundstarea
psihologica a indivizilor.

Astfel, medierea moderatd reprezintd o abordare metodologica
avansatd care imbogateste intelegerea relatiilor indirecte conditionate,
facilitand descoperirea unor mecanisme complexe de influentd in diverse
domenii ale stiintelor sociale. De la psihologie si educatie pand la
management organizational si asistentd sociald, medierea moderata ofera o
perspectiva detaliatd asupra modului in care factori contextuali si
psihosociali influenteazd comportamentele si rezultatele. Aceste modele
permit o interpretare statistica riguroasa a interactiunilor complexe si ofera
o baza solida pentru dezvoltarea de politici si interventii care raspund
nevoilor specifice ale grupurilor tinta.
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CAPITOLUL 7.
Instrumente si software
pentru analiza statistica

Acest capitol ofera o prezentare detaliata a principalelor software-uri
utilizate pentru analiza statistica in cercetare: SPSS, JASP si JAMOVI. Aceste
instrumente sunt esentiale pentru efectuarea analizelor corelationale,
regresiilor, precum si pentru analizele de mediere si moderare. De asemenea,
vom explora avantajele fiecarui software, costurile si cerintele de instalare, dar
si instructiuni de utilizare pentru a facilita aplicarea lor in cercetarea empirica.

7.1. Prezentarea principalelor software-uri: SPSS, JASP, JAMOVI

SPSS (Statistical Package for the Social Sciences)

SPSS este unul dintre cele mai cunoscute software-uri pentru analiza
statisticd, utilizat In mod extensiv In domenii precum stiintele sociale,
educatia si psihologia. Acest software a fost dezvoltat de IBM si oferd o gama
larga de instrumente statistice, incluzand analize corelationale, regresii,
modele de mediere si moderare. Cu o interfata intuitiva si o puternica
functionalitate, SPSS este o alegere preferata de cercetdtori pentru
complexitatea analitica si flexibilitatea sa.

SPSS este un software comercial, iar pretul variaza in functie de pachet
si tipul de licentd. Licentele pot fi achizitionate fie lunar, fie anual, iar pretul
de pornire pentru o licentd de baza este de aproximativ 99 USD pe luna. In
functie de tipul de licenta si de setul de module achizitionate, costul poate
creste. Universitdtile ofera adesea acces gratuit pentru studenti si cadre
didactice, permitandu-le acestora sa acceseze functionalitdtile SPSS pentru
proiecte de cercetare academice. Pentru informatii suplimentare si

achizitionarea licentelor, consultati IBM SPSS Pricing.
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Instalarea SPSS necesitd urmatorii pasi:

e Vizitati site-ul oficial al IBM SPSS si creati un cont IBM.

e Descarcati versiunea potrivitd pentru sistemul de operare (Windows
sau MacOS) si urmati instructiunile de instalare. Pentru functionalitatea
completd, introduceti cheia de licentd primita la achizitionarea licentei.

e Cerinte de sistem: SPSS este compatibil cu sistemele Windows (minim
Windows 10) si MacOS (minim MacOS Mojave), iar pentru o

performantd optimd, este recomandat un spatiu minim de 4GB RAM.

JASP

JASP este o platformd gratuitd si open-source de analiza statistica,
destinatd cercetatorilor care prefera un software intuitiv si accesibil. JASP
combina simplitatea utilizarii cu o performanta solida, fiind deosebit de
popular pentru analizele bayesiene, dar oferind si functionalitati robuste
pentru analiza frecventista. Interfata sa este similara cu cea a SPSS, ceea ce il
face ideal pentru cercetatori care doresc un software usor de navigat, dar fara
costuri asociate.

JASP este complet gratuit si open-source, fiind dezvoltat de cercetdtori
pentru cercetatori. Software-ul poate fi descarcat direct de pe site-ul oficial
JASP, fara necesitatea unei licente sau a unei plati.

Instalare:

e Vizitati pagina oficiala JASP si descdrcati versiunea compatibila cu
sistemul dumneavoastra.
e JASP functioneaza pe sistemele Windows (minim Windows 7), MacOS

(minim MacOS Mojave) si Linux.

e Dupa descarcare, urmati pasii simpli de instalare descrisi pe ecran.

e JASP oferd functionalitdti pentru analize corelationale, regresii,
medieri, inclusiv analize bayesiene, si produce rapoarte clare si
concise. Modulul de bayesiena este un avantaj unic al acestui software

si 1i confera flexibilitate in raport cu alte platforme.
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JAMOVI

JAMOVI este un alt software gratuit si open-source, dezvoltat pe baza
limbajului de programare R si conceput sd fie accesibil pentru utilizatorii
non-tehnici. Spre deosebire de SPSS, JAMOVI nu necesita licente si poate fi
instalat rapid, fiind extrem de popular printre cercetatorii din domeniile
sociale, educationale si psihologice.

Complet gratuit si open-source, JAMOVI poate fi descdrcat de pe site-
ul oficial JAMOVIL.

Instalare:

e Descdrcati instalatorul de pe pagina JAMOVI si urmati pasii de
instalare.
e Cerinte de sistem: JAMOVI este compatibil cu Windows (minim

Windows 7), MacOS si Linux.

e JAMOVI permite analize de bazd si avansate, incluzand corelatii,
regresii si medieri. Pe langa modulele de baza, biblioteca JAMOVI
include module aditionale care pot fi instalate pentru a extinde

functionalitatea software-ului..

7.2. Tutoriale aplicative pentru analize corelationale si de regresie

Analiza corelationald in SPSS

Pentru a efectua o analiza corelationala in SPSS, urmati acesti pasi in
detaliu:

1. Importul datelor: Deschideti SPSS si navigati catre File > Open > Data
pentru a deschide setul de date dorit. Acest lucru va permite sa
incarcati un fisier de tip .sav (format specific SPSS), in care datele au
fost deja organizate in variabile si observatii. Odata ce ati selectat
fisierul si ati facut clic pe ,Open”, datele vor apdrea in fereastra
principala de editare a datelor din SPSS.

2. Selectarea analizei corelationale: In meniul principal, accesati
Analyze > Correlate > Bivariate.... Aceasta optiune deschide fereastra

de configurare a corelatiilor bivariate, unde veti putea selecta
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variabilele si specifica tipul de analiza corelationald pe care doriti sa o

efectuati.

3. Selectarea variabilelor: in fereastra , Bivariate Correlations” care se
deschide, identificati variabilele din lista din stanga si selectati-le pe
cele pe care doriti sa le corelati. Dupa ce ati selectat variabilele, utilizati
sdgeata pentru a le muta in cdmpul ,, Variables” din dreapta. Asigurati-
va ca variabilele pe care le selectati sunt de tip numeric, deoarece SPSS
va calcula corelatiile doar intre variabile numerice.

4. Setarea tipului de corelatie: In fereastra de configurare, veti gasi
optiuni pentru tipul de corelatie pe care doriti sa il aplicati. SPSS ofera
trei tipuri principale de corelatii:

o Pearson: Corelatia liniara, potrivita pentru variabile de interval sau
raport si pentru relatii liniare.

o Spearman: Corelatia pe bazd de ranguri, potrivitd pentru date
ordinale sau pentru relatii monotone.

o Kendall: Corelatia tau, o altda metoda bazatad pe ranguri, folositd in
mod special pentru seturi de date mai mici sau cu multe legaturi.

Bifati caseta corespunzatoare pentru tipul de corelatie pe care doriti sa

il calculati, in functie de caracteristicile datelor si scopul analizei.

5. Selectarea optiunilor suplimentare: SPSS oferd si alte setdri care pot fi
utile In analiza corelationala. De exemplu:

o Two-tailed sau One-tailed: Alegeti Two-tailed dacd nu aveti o
ipotezd specifica privind directia relatiei sau One-tailed daca
anticipati cd relatia este pozitiva sau negativa.

o Flag significant correlations: Aceasta optiune evidentiaza
corelatiile care ating un nivel de semnificatie statistica. Bifand
aceasta casetd, SPSS va marca automat corelatiile semnificative cu
un asterisc In raportul de Output.

6. Executarea analizei: Dupa ce ati configurat toate optiunile, faceti clic
pe butonul OK pentru a rula analiza corelationald. SPSS va calcula
coeficientii de corelatie pentru variabilele selectate si va afisa
rezultatele in fereastra de Output. Raportul va contine matricea

corelatiilor, unde fiecare celula arata coeficientul de corelatie pentru
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perechea respectiva de variabile, semnificatia statistica si numarul de

observatii utilizate pentru fiecare pereche de variabile.
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Figura 2. Output analiza corelationala in SPSS
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Pentru a interpreta rezultatele analizei corelationale din Figura 2,

urmati acesti pasi:

1. Identificarea perechilor de variabile si interpretarea coeficientilor
de corelatie

In matricea de corelatii, fiecare celuld contine coeficientul de corelatie
Pearson pentru o pereche de variabile. In acest exemplu, coeficientii de
corelatie sunt prezentati pentru trei variabile: , Use of emotional support”
(Items 5 si 15), ,Behavioral disengagement” (Items 6 si 16), si ,Positive
reframing” (Items 12 si 17).

Coeficientul de corelatie Pearson variaza intre -1 si +1:

e O valoare de +1 indicd o corelatie perfect pozitiva, ceea ce inseamna ca
pe mdsura ce o variabild creste, si cealalta creste proportional.

e O valoare de -1 indicd o corelatie perfect negativa, unde o crestere a
unei variabile este asociata cu o scadere a celeilalte variabile.

e O valoare de 0 sugereaza ca nu exista nicio corelatie intre cele doua
variabile.

In Figura 2:

e Corelatia intre , Use of emotional support” si , Positive reframing” este
0,311, ceea ce indicd o corelatie pozitiva moderata. Aceasta inseamna
cd indivizii care raporteaza utilizarea suportului emotional tind sa aiba
si scoruri mai mari pentru reframing pozitiv.

e Corelatia intre ,Use of emotional support” si ,Behavioral
disengagement” este foarte mica si negativa (-0,062), ceea ce sugereaza

o relatie slaba intre aceste variabile.

2. Interpretarea semnificatiei statistice (p-value)

In celulele din dreapta fiecirui coeficient de corelatie, este prezentatd
valoarea de semnificatie (Sig. 2-tailed), care indicd daca relatia observata este
semnificativa statistic:

e O valoare a p-ului sub 0,05 sau 0,01 este considerata semnificativa,
indicand cd existd o probabilitate scazutd ca relatia observata sa fie

rezultatul intamplarii.
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In exemplul nostru:

e Corelatia dintre ,Use of emotional support” si , Positive reframing”
este semnificativa la nivelul de 0,01, marcata prin doua asteriscuri (**).
Aceasta sugereaza cd relatia observata este semnificativa statistic.

e Corelatiile dintre ,Use of emotional support” si ,Behavioral
disengagement” nu sunt semnificative (p > 0,05), ceea ce indica faptul
ca aceasta relatie nu este semnificativa.

3. Evaluarea directiei si a fortei corelatiilor

Dupad interpretarea valorilor coeficientilor si a semnificatiei statistice,
evaluam daci relatiile sunt puternice, moderate sau slabe. In exemplul
nostru:

e Corelatia moderata intre ,Use of emotional support” si ,Positive
reframing” sugereaza o relatie directa modestd, dar semnificativa intre
suportul emotional si reframing-ul pozitiv.

Pasi tehnici pentru interpretarea rezultatelor in SPSS:

1. Identificati coeficientul de corelatie pentru perechea de variabile de
interes si notati-1 (e.g., 0,311 pentru ,Use of emotional support” si
,Positive reframing”).

2. Verificati valoarea p asociatd pentru a determina semnificatia
statistici. In exemplul nostru, p < 0,01 pentru aceeasi pereche de
variabile, ceea ce sugereaza ca relatia este semnificativa.

3. Interpretati directia si forta relatiei in functie de valoarea
coeficientului si semnificatia statisticd, tinand cont de contextul si
sensul variabilelor analizate.

Analiza de regresie liniard in SPSS

Pentru a efectua o analizd de regresie liniara simpld in SPSS si a
interpreta rezultatele obtinute, urmati pasii detaliati de mai jos:

1. Importul datelor

La fel ca in cazul analizei corelationale, importul datelor este primul
pas. Deschideti SPSS si incdrcati setul de date dorit, accesand File > Open >
Data si selectand fisierul cu extensia .sav care contine datele necesare.
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2. Selectarea analizei de regresie liniara
Pentru a accesa optiunea de regresie liniard simpld, navigati la Analyze
> Regression > Linear.... Aceasta comanda deschide fereastra de configurare

a analizei de regresie, unde puteti selecta variabilele si ajusta setdrile analizei.

3. Alegerea variabilelor
In fereastra de regresie liniard, trebuie si specificati variabila
dependentd si variabila independenta:

e Dependenta: Selectati variabila care reprezintd rezultatul pe care doriti
sa-1 preziceti si mutati-o in campul ,Dependent”.

e Independenta: Selectati variabila predictor pe care o testati pentru a
vedea dacd influenteaza variabila dependenta si mutati-o in campul
,Independent(s)”.

De exemplu, daca sunteti interesat sa analizati modalitatea in care
stresul (independentd) influenteaza performanta academica (dependenta),
selectati performanta academica in campul ,Dependent” si stresul in campul

,Independent(s)”.

4. Optiuni avansate
SPSS ofera optiuni suplimentare pentru a rafina analiza de regresie:
e Accesati Statistics... pentru a deschide o listd de optiuni aditionale.

o Descriptives: Bifati aceastd optiune pentru a obtine statistici
descriptive pentru variabilele selectate.

o Confidence Intervals: Bifati aceastda optiune pentru a include
intervalele de incredere pentru coeficientii de regresie, care sunt
utile pentru a intelege precizia estimdrilor.

o R Square Change si Durbin-Watson sunt alte optiuni disponibile,
recomandate daca doriti sda evaluati suplimentar ajustarea
modelului sau independenta erorilor.

Dupa selectarea optiunilor dorite, faceti click pe Continue pentru a

reveni la fereastra principald a analizei de regresie.
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5. Executarea analizei

Faceti click pe OK pentru a rula analiza de regresie. SPSS va genera un
output care include coeficientii de regresie si alte statistici relevante. Acestea
vor fi afisate in fereastra de Output SPSS, iar interpretarea rezultatelor este

detaliata mai jos.

Interpretarea rezultatelor analizei de regresie
a) Coeficientul de determinare R?

e Coeficientul R? indicd proportia variantei variabilei dependente
explicata de variabila independentd. Acesta variaza intre 0 si 1, unde
valori apropiate de 1 indicd o potrivire buna a modelului, adica
predictorul explica o mare parte din varianta rezultatului. De exemplu,
un R? de 0,7 sugereaza ca 70% din variatia in performanta academica
poate fi explicata de nivelul de stres.

b) Coeficientii de regresie (Bo si 1)

o In tabelul Coefficients, veti gasi interceptul (o) si coeficientul de panta
(B1) pentru variabila independenta.

o Interceptul (Bo) reprezintd valoarea estimata a variabilei dependente
atunci cand variabila independenta este 0. Desi nu are mereu o
interpretare practica, acesta ofera context pentru modelul de regresie.

o Coeficientul de panta (f1) indica rata de schimbare a variabilei
dependente pentru fiecare unitate de crestere in variabila independenta.
Daca panta este pozitiva, cresterea variabilei independente este asociata
cu o crestere a variabilei dependente. Daca panta este negativa, exista
o relatie inversa.
¢) Testul de semnificatie pentru coeficienti (t-test)

e SPSS ofera si valoarea p (p-value) asociata fiecarui coeficient. Dacd p <
0,05, atunci coeficientul este semnificativ statistic, indicand o relatie
semnificativd intre variabila independenti si cea dependenti. In
outputul SPSS, coeficientii semnificativi sunt adesea evidentiati pentru

o interpretare usoara.
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Figura 4. Output analiza de regresie in SPSS

Pentru a interpreta outputul analizei de regresie in SPSS din Figura 4,

vom parcurge fiecare sectiune a outputului pentru a intelege relatiile dintre

variabilele incluse In model si semnificatia acestora.
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1. Model Summary
Aceastd sectiune oferd un rezumat al performantei modelului de
regresie.

e R este coeficientul de corelatie intre variabilele predictori si variabila
dependenta. in acest caz, valoarea este 0,301, ceea ce sugereaza o
corelatie moderat scdzuta intre predictorii inclusi si variabila
dependenta.

¢ R Square (R?) indicd proportia de variatie din variabila dependenta
explicatda de variabilele independente din model. Valoarea 0,090
inseamna ca aproximativ 9% din variatia in variabila dependenta
(,,Stress - DASS”) este explicata de predictorii inclusi (Active coping,
Denial, si Behavioral disengagement). Aceasta sugereaza ca exista
multi alti factori care influenteaza , Stress - DASS” in afara celor inclusi
in acest model.

e Adjusted R Square este o valoare ajustatd a lui R? care ia in
considerare numarul de predictori din model. Aceasta este utila mai
ales atunci cand se utilizeazd mai multi predictori, pentru a evita
supraestimarea potrivirii modelului. In acest caz, valoarea de 0,084 este
usor mai mica decat R?, ceea ce sugereazd ca addugarea de predictori
nu imbunadtateste foarte mult explicarea variantei.

e Std. Error of the Estimate reprezinta deviatia standard a rezidualelor,
oferind o masurd a cat de bine se potrivesc predictiile modelului cu
valorile observate ale variabilei dependente. Valoarea de 2,810 indica
abaterea medie a valorilor observate fata de cele prezise.

2. ANOVA
Aceastd sectiune evalueaza semnificatia generala a modelului de
regresie.

e Fsi Sig.: Valoarea F (7,898) si valoarea p asociata (0,000) indica faptul
ca modelul de regresie este semnificativ din punct de vedere statistic
la un nivel de semnificatie de 0,01. Cu alte cuvinte, exista o relatie
semnificativa intre cel putin unul dintre predictorii inclusi si variabila
dependentd. Aceasta Inseamna cd variabilele predictori contribuie
semnificativ la explicarea variantei in , Stress - DASS”.
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3. Coefficients
Aceastd sectiune afiseazd coeficientii de regresie, care aratd efectul
fiecarei variabile independente asupra variabilei dependente, tinand cont de
ceilalti predictori.
e Unstandardized Coefficients (B):

o Constant: Interceptul (5,480) reprezinta valoarea estimatd a ,,Stress
- DASS” atunci cand toti predictorii au valoarea zero.

o Active coping: Coeficientul (-0,150) indica faptul cd, pentru fiecare
unitate de crestere in ,, Active coping”, scorul ,Stress - DASS” scade
cu 0,150, sugerand o relatie inversa. Totusi, valoarea p (0.108) arata
ca aceasta relatie nu este semnificativa la un nivel de 0,05.

o Denial: Coeficientul (-0,225) sugereaza o relatie inversa intre
,Denial” si ,Stress - DASS”, cu o scddere de 0.225 in stres pentru
fiecare unitate de crestere in ,Denial”. Valoarea p (0,036) indica
faptul ca acest efect este semnificativ la un nivel de 0,05.

o Behavioral disengagement: Coeficientul (0,645) indica o relatie
pozitiva intre ,,Behavioral disengagement” si ,Stress - DASS”, ceea
ce Inseamna cd o crestere cu o unitate in ,Behavioral
disengagement” este asociatd cu o crestere de 0,645 in scorul de
stres. Valoarea p (0,000) aratd cd acest efect este foarte semnificativ.

o Standardized Coefficients (Beta):

o Aceste valori ofera o madsurd a mdrimii efectului fiecarui predictor
in termeni standardizati, permitand comparatii intre efectele
variabilelor ~ independente. = De  exemplu, ,Behavioral
disengagement” are cel mai mare coeficient Beta (0,241), indicand
ca aceasta are cel mai puternic efect asupra ,Stress - DASS”
comparativ cu ceilalti predictori din model.

e tsiSig.

o Aceste valori aratd rezultatele testului de semnificatie pentru fiecare
coeficient individual. Valorile t mari si valorile p sub 0,05 indica
faptul cd predictorii au un efect semnificativ asupra variabilei
dependente. In acest model, doar ,Denial” si ,Behavioral
disengagement” au coeficienti semnificativi.

Interpretarea generala a outputului

Modelul de regresie sugereaza ca ,Behavioral disengagement” are un

efect semnificativ si pozitiv asupra stresului, ceea ce Inseamna cd pe mdsura
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ce comportamentul de dezangajare creste, creste si nivelul de stres. ,,Denial”
are, de asemenea, un efect semnificativ, dar negativ, indicand ca persoanele
care folosesc negarea ca mecanism de coping pot experimenta niveluri mai
scazute de stres. ,Active coping” nu are un efect semnificativ, ceea ce
sugereaza ca acest predictor nu este un factor semnificativ in modelul curent
pentru explicarea variantei in stres.

Analiza corelationald in JASP

Pentru a interpreta rezultatele analizei corelationale in JASP, vom
parcurge fiecare sectiune a outputului prezentat in Figura 5.
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Figura 5. Setarea analizei corelationale si Output in JASP

Pentru a realiza o analiza corelationald in JASP, se parcurg pasii de mai
jos, utilizand variabilele ,Use of Emotional Support,” ,Behavioral
Disengagement,” si ,Positive Reframing” pentru a examina relatiile dintre
acestea:

1. Importul datelor

Deschideti JASP si utilizati optiunea Open > Computer > Browse pentru

a Incarca setul de date dorit. Setul de date include variabilele ,, Use of

Emotional Support,” ,Behavioral Disengagement,” si ,Positive

Reframing,” ce urmeaza a fi analizate In matricea de corelatie.
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2. Accesarea functiei de corelatie
Navigati la meniul Regression > Correlation Matrix. Aceasta deschide
fereastra de setari, unde se configureazd parametrii analizei.

3. Selectarea variabilelor
Din lista de variabile disponibile, selectati ,,Use of Emotional Support,”
,Behavioral Disengagement,” si ,Positive Reframing” si mutati-le in
zona Variables din fereastra de analiza. Aceste variabile vor fi incluse in
matricea de corelatie.

4. Selectarea coeficientului de corelatie
In fereastra de setari, alegeti coeficientul dorit:

o Pearson’s r pentru corelatii parametrice ce presupun o relatie liniara
intre variabile si o distributie normala.

o Spearman’s rho sau Kendall’s tau-b pentru date ordinale sau pentru
cazurile in care conditiile de normalitate nu sunt indeplinite.
In exemplul nostru, am selectat coeficientul Pearson pentru a
calcula corelatiile intre variabile.

5. Optiuni suplimentare
Activati Flag significant correlations pentru a evidentia corelatiile
semnificative. De asemenea, selectati optiunea Heatmap pentru a
vizualiza rezultatele sub forma graficd. Nivelul de incredere pentru
intervalele de incredere poate fi setat la 95%.

6. Rularea analizei
Dupa configurarea setarilor, JASP executa analiza automat, iar
rezultatele sunt afisate in fereastra principald de Output.
Interpretarea outputului
Rezultatele analizei corelationale sunt prezentate sub forma unui tabel

ce include coeficientii Pearson si semnificatia statistica a relatiilor dintre
variabile.

o Corelatia dintre , Use of Emotional Support” si , Positive Reframing”
Coeficientul de corelatie este -0.311, indicand o corelatie negativa
moderatd. Semnificatia statistica este marcata cu *** (p <0.001), ceea ce
sugereaza cd aceastd relatie este semnificativd. Aceasta poate insemna
ca indivizii care utilizeaza mai mult sprijinul emotional tind sa

foloseasca mai putin reframing-ul pozitiv.
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e Corelatia dintre ,Use of Emotional Support” si ,Behavioral
Disengagement”

Coeficientul este -0.032, indicind o corelatie foarte slabd, aproape
inexistenta. Semnificatia (p = 0.519) arata cd relatia nu este
semnificativa statistic.

o Corelatia dintre ,,Behavioral Disengagement” si , Positive Reframing”
Coeficientul de corelatie este -0.083, sugerand o relatie negativa foarte
slaba intre aceste variabile. Cu toate acestea, valoarea p (0.099) indica
faptul ca aceasta corelatie nu este semnificativa din punct de vedere
statistic.

Heatmap

JASP oferda o reprezentare vizuald a coeficientilor sub forma unui
heatmap. Culorile intense evidentiaza corelatiile mai puternice, iar corelatia
semnificativa dintre ,Use of Emotional Support” si , Positive Reframing”
este clar marcatd, ceea ce faciliteazd interpretarea vizuala a relatiilor
semnificative.

Interpretarea statistica generala

Analiza outputului sugereaza cateva concluzii importante:

e Corelatia negativa semnificativa dintre ,,Use of Emotional Support” si
,Positive Reframing” indica o relatie complexa intre aceste strategii de
coping, care meritd investigatd mai profund.

e Lipsa corelatiilor semnificative intre ,Behavioral Disengagement” si
celelalte variabile sugereaza ca aceastd strategie nu este direct asociata
cu ,,Use of Emotional Support” sau , Positive Reframing.”

Aceste concluzii evidentiaza importanta analizei corelationale in
descoperirea relatiilor dintre variabilele psihosociale si necesitatea explorarii

contextului In care aceste relatii se manifesta.

Analiza de regresie liniard in JASP

Pentru a efectua o analizd de regresie liniard in JASP si a interpreta
rezultatele, urmati pasii descrisi mai jos, care se bazeaza pe structura

ferestrei de regresie si outputul prezentat in Figura 6.
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Figura 6. Structura ferestrei de regresie si Output in JASP

Pasi detaliati pentru analiza de regresie liniara in JASP:

1. Deschiderea setului de date: Lansati JASP si folositi optiunea File >
Open pentru a incarca setul de date dorit. Asigurati-va ca setul de date
contine variabilele relevante pentru analiza de regresie.

2. Selectarea analizei de regresie: Din meniul principal, navigati la
Regression > Linear Regression. Aceastd actiune va deschide o
fereastra de configurare pentru analiza de regresie liniard, unde puteti
seta variabilele si optiunile de raportare.

3. Definirea variabilelor:

o In sectiunea ,Dependent Variable”, selectati variabila dependents,
care In acest exemplu este variabila stress.

o In sectiunea ,Covariates”, selectati variabilele independente
(predictorii) pe care doriti sa le includeti in model. In acest caz, au
fost selectate variabilele , Active Coping,” , Denial,” si ,Behavioral
Disengagement.”.

4. Selectarea optiunilor de raportare:

o Sub ,Statistics”, bifati Estimates pentru a include coeficientii de
regresie si Confidence intervals pentru a obtine intervalele de
incredere ale coeficientilor.

o Bifati si optiunea Model fit pentru a include informatii despre
potrivirea modelului (de exemplu, R? si ajustarile R?).
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o Sub ,Residuals”’, aveti posibilitatea de a selecta optiuni precum
Durbin-Watson pentru a verifica autocorelarea rezidualelor si
Collinearity diagnostics pentru a evalua multicolinearitatea
variabilelor independente.

5. Executarea analizei: Dupa ce ati configurat toate optiunile, JASP va
executa analiza automat si va afisa rezultatele in fereastra de output.

Interpretarea rezultatelor

Rezultatele analizei de regresie sunt afisate In mai multe sectiuni in
outputul JASP:

1. Model Summary

¢ R?si Adjusted R* In acest exemplu, valoarea R? este 0,090, indicand ca
aproximativ 9% din variabilitatea ,Stress” poate fi explicata de
variabilele independente , Active Coping,” ,Denial,” si ,Behavioral
Disengagement”.

e RMSE: Eroarea standard a estimarii este 2,810, oferind o indicatie a
preciziei modelului.

e F-test: Testul F are o valoare semnificativd (p < ,001), sugerand ca
modelul de regresie explica o proportie semnificativd a variantei din
variabila dependenta.

2. ANOVA Table

e Sum of Squares: Tabelul ANOVA afiseaza suma patratelor pentru
regresie si reziduale. Valoarea semnificativd a testului F confirma
faptul ca modelul este semnificativ.

3. Coefficients Table

e Tabelul ,Coefficients” include coeficientii de regresie pentru fiecare
variabila independentd, alaturi de valorile de semnificatie statistica (p-
value).

o Intercept (Constanta): Coeficientul constant (7,060) este semnificativ
(p < .001), reprezentand valoarea estimata a ,Stress” atunci cand
valorile predictorilor sunt zero.

e Active Coping: Coeficientul pentru , Active Coping” este -0.150, dar
nu este semnificativ (p =.108), ceea ce indica faptul ca aceastd variabila
nu exercitd o influenta semnificativa asupra ,,Stress” in acest model.
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¢ Denial: Coeficientul pentru denial este 0,457, semnificativ (p = .036),
ceea ce sugereaza cd utilizarea negdrii ca strategie de coping are o
influentd pozitiva si semnificativa asupra nivelului de stres.

e Behavioral Disengagement: Coeficientul pentru ,Behavioral
Disengagement” este 0.645, semnificativ (p < .001), ceea ce indica o
relatie pozitivd semnificativa intre aceastd variabila si ,Stress”.

4. Descriptives

e Sectiunea ,Descriptives” oferd informatii descriptive despre variabilele
incluse, cum ar fi numarul de observatii (N), media (Mean), deviatia
standard (SD), si eroarea standard (SE).

Analiza corelationald in JAMOVI

Pentru a efectua o analizd corelationala in Jamovi, urmati pasii de mai
jos, utilizand exemplul din Figura 7 pentru a interpreta rezultatele.
1. Importul datelor
Deschideti Jamovi si incdrcati setul de date dorit. Acest lucru se
realizeaza prin optiunea File > Open, unde selectati fisierul in formatul
corespunzator (de exemplu, .csv, .sav sau alt format suportat). Datele vor
apdrea In sectiunea principald, organizate pe variabile si observatii.
2. Accesarea analizei corelationale
Navigati la Analyses > Regression > Correlation Matrix. Aceasta
optiune deschide fereastra de configurare a analizei corelationale, unde veti
putea selecta variabilele dorite si alte optiuni suplimentare.
3. Alegerea variabilelor
In sectiunea Variables, selectati variabilele de interes. In exemplul din
Figura 7, au fost selectate urmatoarele variabile:
e ,Use of Emotional Support”
e ,Positive Reframing”
e ,Behavioral Disengagement”
Pentru a adauga variabile in analiza corelationala, faceti clic pe ele din
lista din stanga si apasati sageata pentru a le muta in campul din dreapta.
4. Alegerea tipului de corelatie
In partea dejos a ecranului de configurare, Jamovi oferd optiuni pentru
tipul de corelatie:

e Pearson: Potrivita pentru relatii liniare intre variabile numerice.
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Spearman: Utilizatd pentru relatii monotone, adesea in cazul
variabilelor ordinale.
Kendall’s Tau-b: Utilizata pentru seturi de date mai mici sau cand
existd multe legaturi.
Selectati tipul de corelatie in functie de scopul analizei. In exemplul din

Figura 7, a fost utilizata Pearson.

5. Setarea optiunilor suplimentare

Jamovi permite configurarea urmatoarelor optiuni:

Flag significant correlations: Evidentiaza corelatiile semnificative
statistic (marcate cu asteriscuri in raport).

N: Afiseazd numarul de observatii pentru fiecare pereche de variabile.
Confidence intervals: Ofera intervalele de incredere pentru coeficientii
de corelatie.

In exemplul prezentat, au fost selectate toate aceste optiuni, iar

intervalul de Incredere a fost setat la 95%.

6. Executarea analizei
Dupd configurarea variabilelor si optiunilor, rezultatele sunt afisate

automat in partea dreapta a ecranului.

Interpretarea rezultatelor
1. Identificarea coeficientilor de corelatie
Rezultatele sunt prezentate sub forma de matrice, unde fiecare celula

contine coeficientul de corelatie intre o pereche de variabile.

Corelatia intre , Use of Emotional Support” si , Positive Reframing”:
Coeficientul Pearson este 0.311, ceea ce indicd o corelatie pozitiva
moderatd. Acest rezultat sugereaza ca utilizarea , Use of Emotional
Support” este asociata cu o tendinta crescutd de ,Positive Reframing.”
Corelatia intre ,Use of Emotional Support” si ,Behavioral
Disengagement”: Coeficientul Pearson este -0.032, ceea ce indica o
relatie foarte slaba si negativa intre aceste variabile.

2. Semnificatia statistica

Jamovi marcheaza semnificatia statistica utilizand asteriscuri:

*** pentru p < 0,001

** pentru p < 0,01

* pentru p < 0,05
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Relatia dintre ,, Use of Emotional Support” si , Positive Reframing” este
semnificativa la nivelul p < 0.01, ceea ce indica faptul ca probabilitatea ca
aceasta relatie s fie intamplatoare este foarte mica. In schimb, relatia dintre
,Use of Emotional Support” si ,Behavioral Disengagement” nu este
semnificativa din punct de vedere statistic (p > 0.05).

3. Evaluarea directiei si fortei relatiei

Relatia dintre ,,Use of Emotional Support” si , Positive Reframing” este
pozitivd, indicand o legatura directd modestd, dar semnificativa intre aceste
variabile. Acest rezultat sugereazd ca o utilizare mai frecventd a ,Use of
Emotional Support” este asociatd cu un nivel mai ridicat de ,Positive
Reframing.” in schimb, relatia dintre ,Use of Emotional Support” si , Behavioral
Disengagement” este foarte slaba si negativd, iar lipsa semnificatiei statistice
indicd faptul ca nu exista o asociere reald intre aceste variabile.

Analiza corelationala in Jamovi este simplu de realizat si furnizeaza
informatii detaliate despre relatiile dintre variabile. Interpretarea corecta a
coeficientilor si a semnificatiei statistice este cruciald pentru a intelege atat
directia, cat si forta acestor relatii. In exemplul din Figura 7, ,Use of
Emotional Support” prezinta o asociere pozitiva si semnificativa cu ,, Positive
Reframing,” in timp ce relatia cu ,Behavioral Disengagement” este
nesemnificativd. Aceste observatii subliniaza importanta interpretdrii
contextuale a rezultatelor corelationale.

Variables Data

Correlation Coefficients Additicnal Options

—

Spearman

Kendalls tau-b N

Plat

Figura 7. Setarea analizei corelationale si Output in JAMOVI
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Analiza de regresie liniard in JAMOVI

Pentru a efectua o analizd de regresie liniara In Jamovi si a interpreta
rezultatele, urmati pasii descrisi mai jos, utilizand exemplul din Figura 8
pentru a intelege structura ferestrei de regresie si a outputului.

1. Deschiderea setului de date
Deschideti Jamovi si utilizati optiunea File > Open pentru a incdrca
setul de date dorit. Verificati daca variabilele necesare analizei sunt incluse
si corect definite (variabild dependenta si variabile independente).
2. Selectarea regresiei liniare
Navigati la Regression > Linear Regression. Aceasta deschide
fereastra de configurare pentru analiza de regresie liniara.
3. Definirea variabilelor
o In caAmpul Dependent Variable, selectati variabila dependenta. In
exemplul nostru, aceasta este stress.
e In campul Covariates, adiugati predictorii. In exemplul dat,
predictorii sunt , Positive Reframing,” ,, Acceptance,” , Active Coping,”
, Use of Instrumental Support” si ,,Behavioral Disengagement.”
4. Alegerea optiunilor suplimentare
Pentru o analiza detaliata:
e Sub Model Fit Measures, bifati R? si Adjusted R? pentru a evalua
proportia de variabilitate explicata de model.
e Bifati Confidence intervals pentru a include intervalele de incredere
ale coeficientilor de regresie.
e Daca este necesar, activati optiunile suplimentare pentru analiza
reziduurilor si diagnosticarea multicolinearitatii.
5. Executarea analizei
Dupa selectarea variabilelor si configurarea optiunilor, Jamovi va
calcula automat modelul si va afisa rezultatele.

Interpretarea rezultatelor
1. Model Fit Measures

e R: Coeficientul de corelatie multipla este 0.304, indicand o relatie
modestd intre variabilele independente si variabila dependenta.
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e R? Valoarea R? este 0.0926, ceea ce indica faptul cd predictorii explica
aproximativ 9,3% din variabilitatea variabilei stress.

e Adjusted R* Valoarea ajustata este 0.0811, ceea ce sugereaza ca
modelul este robust si ca proportia explicatad a variantei este corectata
in functie de numadrul de predictori.

e F-Test: Valoarea F este 8.08 cu dfl = 5 si df2 = 396, iar semnificatia
statisticd este p < .001, indicind cd modelul explicd o proportie
semnificativa a variantei variabilei dependente.

2. Omnibus ANOVA Test
Tabelul ANOVA aratd semnificatia fiecdrei variabile independente:

e ,Positive Reframing”: F = 0.00706, p = 0.933. Nu are o influenta
semnificativa asupra , Stress”.

e ,Acceptance”: F = 10.81747, p = 0.001. Are o influenta pozitiva si
semnificativa asupra , Stress”.

e ,Active Coping”: F = 021478, p = 0.643. Nu are o influenta
semnificativa asupra , Stress.”

e ,Use of Instrumental Support”: F = 0.52992, p = 0.467. Nu are o
influenta semnificativa asupra ,,Stress”.

e ,Behavioral Disengagement”: F = 17.76955, p < .001. Are o influenta
negativa si semnificativa asupra , Stress”.

3. Model Coefficients
Tabelul coeficientilor ofera detalii despre impactul predictorilor asupra
variabilei dependente:

o Intercept: Coeficientul constant este 16.49630, semnificativ (p < .001),
reprezentand valoarea estimatd a stress atunci cand valorile
predictorilor sunt zero.

e ,Positive Reframing”: Coeficientul este -0.00719, nesemnificativ (p =
0.933), ceea ce sugereazad cd aceastd variabild nu influenteaza , Stress”.

e ,Acceptance”: Coeficientul este 0.32139, semnificativ (p = 0.001),
indicand cd aceasta variabild are o influenta pozitivd semnificativa
asupra ,,Stress”.

e ,Active Coping”: Coeficientul este 0.03710, nesemnificativ (p = 0.643),
ceea ce indicd o influentd nesemnificativa asupra ,Stress”.
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e ,Use of Instrumental Support”: Coeficientul este 0.05486,
nesemnificativ (p = 0.467), indicand faptul ca aceasta variabild nu are o
influentd semnificativa asupra , Stress.”

¢ ,Behavioral Disengagement”: Coeficientul este -0.41429, semnificativ
(p <.001), ceea ce indicd o relatie negativa semnificativa cu , Stress”.

4. Intervalele de incredere
Intervalele de incredere de 95% pentru coeficienti ofera informatii
despre variabilitatea estimarilor:

e De exemplu, pentru ,Behavioral Disengagement,” intervalul de
incredere este intre -0.6075 si -0.221, confirmand semnificatia relatiei
negative dintre aceasta variabila si ,Stress.”

e Modelul de regresie liniard indica faptul ca ,Stress” este influentat
semnificativ de ,Acceptance” (in mod pozitiv) si ,Behavioral
Disengagement” (in mod negativ). Celelalte variabile independente nu
au avut un impact semnificativ asupra , Stress.”

e Valoarea ajustata a lui R? sugereaza ca predictorii explicd o proportie
modestd din variabilitatea , Stress,” ceea ce subliniaza necesitatea de a
explora alti factori care pot contribui la acest fenomen.
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Figura 8. Structura ferestrei de regresie si Output in JAMOVI
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7.3. Ghid practic pentru utilizarea software-urilor in analize de mediere

si moderare

Analiza de mediere si/sau moderare este esentiald pentru a intelege

mecanismele si conditiile prin care variabilele influenteaza intre ele.

Medierea exploreaza cum si prin ce mecanisme o variabild independenta

(X) influenteaza o variabild dependenta (Y), identificand rolul unei variabile

intermediare, numita mediator (M). Moderarea, pe de alta parte, analizeaza

in ce conditii sau pentru cine relatia dintre X si Y este mai puternicd sau mai

slaba, implicand rolul unei variabile de moderare (W).

Tipurile de analize si modelele din PROCESS Macro sunt utilizate in

functie de ipotezele formulate:

Modelul 1 (Moderare simpla): Testeazd daca efectul unei variabile
independente asupra variabilei dependente este influentat de un
moderator.

Modelul 4 (Mediere simpla): Examineaza daca relatia dintre X si Y
este explicata printr-un singur mediator.

Modelul 4 (Mediere paraleld): Analizeaza mai multi mediatori care
actioneazd independent (in paralel) asupra relatiei X — Y.

Modelul 6 (Mediere secventiald): Testeaza daca relatia X — Y este
mediata printr-o succesiune de mediatori, in ordinea specificata.
Modelele 7 si 8 (Mediere moderata): Integreaza atat medierea, cat si
moderarea, explorand modalitatea in care variabilele moderatoare
influenteaza relatiile mediate.

Pentru a efectua analize de mediere si moderare, SPSS si macro-ul

PROCESS sunt esentiale. JASP si JAMOVI includ, de asemenea, module
pentru astfel de analize.

Mai jos sunt pasii detaliati pentru efectuarea analizelor de mediere si

moderare folosind PROCESS Macro, pentru modelele corespunzatoare:

1.

1. Moderare — Modelul 1 (Moderare simpla)
Importati datele in SPSS.

2. Accesati Analyze > Regression > PROCESS v4.0 by Andrew F. Hayes.
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Specificati variabilele:

o X: Variabila independenta.
o M: Moderatorul.
o Y: Variabila dependenta.

Selectati Model 1 pentru analiza de moderare simpla.

Selectati optiuni suplimentare, cum ar fi bootstrap (ex. 5000

esantioane) si intervalele de incredere.

]

Ef EGt Yew Data Transtorm Analze

. Rulati analiza facand clic pe OK.

Graphs  Uslites  Eglensions  Jindow _ Help

de

SRS M~ Bl HBEE 196

| Name
self_distract

denial
substance_

use_of_emo

8283333

use_of_insts
behavoral_d
venting
positive_refr
planning
humor
acceptance
religon
sel_blame

Type
fiumenc

active_coping Numeric

Numeric
Numeri o
Numen
Numen
Numen
Numen
Numen
Numen
Numen
Numen
Numen

Numen

Width | Decimals Label Values Mssing

8 0 Sedistraction, tems 1 and 19 fone tone

8 0 Actwe coping. tems 2 and 7 None None

8 0 Denial, tems 3 and 8 None tone
Vanabies ¥ vanable preen
& Frustrarea veouintel e competent. 5] ¥ [P cvess
& setasiracson, fems 1 and 19 se P Onboms.J
# Adtve coping, ems 2 and 7 [actve w 1 gorica.

penavoral s | lculticatoanical |
& Denial, items 3 3nd 8 [denial] | Benasora asengag | SN 1
& Substance use, fems 4 and 11su. Mediator(s) M Long vanadle names |
& us support, Aems 5 |
-

& Positne reframing, tem:
& Punning, tems 14 )
& Humor, items 18 a«
# hccepance, tems focce .
& Religion, flems 22 and !
& setiame, tems 13and 25 sen__ (7]
Model number -

1

Confidence intervals
- =
Number of boatstrap samples
5000

) Moserstorvanatiew
< & [ oenigen |
Moderator vanadie Z
Save bootstrap estmates 2 [

for Do

OK ]| Baste | Beset | Cancel, | Help

dution

Columns | Algn Measure Role
(] & Right & Scale N Input
8 | Right # Scale N Input
8 = Right & Scale N Input
8 = Right & Scale N Input
8 | Right & Scale N Input
8 | Right & Scale N Input
] 3 Right & Scale N Input
8 3 Rioht & Scale » Inout
8 & PROCESS options
(]
] W/ Show covariance marix of M
§ ¥ Generate code for wisualiaing interacions None
8 71 Show totaleflect mode!(only models 4, 6,80, 81, 82) D60l places in output
8 17 Painwise contrasts of indirect effects 4

Mean center for consruction of products

( n-only o
Standardzed eflects (mediation-only models) © o cantering
O Al variables at define products

O Only continuous variadles that define produdts.

W Testfor X by M Interactioni(s)
Residual corelations

Many options
syntax are not avallabie through this dialog bor. See

toning values
L 50m, 841 percenties.
©-1D, Mean, +15D

Appendices A and B of itp ihwww guiford com/phiayes3

¥ Johnson-Neyman output

(gontnue) | cance |

DataView Variable View

10 SO Chabiekes Drnrasenria taade | | iinieas i

Figura 9. Interfata pentru analiza moderarii simple

In acest exemplu, ipoteza principald postuleazd ci relatia dintre

,Behavioral Disengagement” (variabila independentd, X) si ,Stress”

(variabila dependentd, Y) este moderatd de nivelul ,Status Marital”

(variabila moderatoare, M). Mai specific, analiza urmareste sa determine

daca efectul , Behavioral Disengagement” asupra , Stress” difera in functie

de statutul marital al individului, cum ar fi persoanele singure comparativ

cu cele casatorite sau cdsatorite cu copii. Aceastd ipoteza reflecta faptul ca

statutul marital poate functiona ca un factor contextual care amplifica sau

atenueaza impactul comportamentului de dezangajare asupra stresului.
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Figura 10. SPSS Output pentru analiza moderarii simple

Modelul analizeaza relatia dintre ,Behavioral Disengagement”
(variabila independenta, X) si ,,Stress” (variabila dependenta, Y), moderata
de ,Statut Marital” (variabila moderatoare, W), asa cum este ilustrat in
Figura 10. Moderarea exploreaza daca efectul variabilei X asupra variabilei
Y variaza in functie de nivelul ,,Statutului Marital.” In acest context, scorurile
mai mici pentru moderator indicd starea de a fi singur, in timp ce scorurile
mai mari reflecta statutul de a fi casatorit cu copii. Analiza urmareste sa
identifice daca si cum conditiile contextuale legate de statutul marital
influenteaza relatia dintre comportamentul de dezangajare si nivelul de
stres.

1. Rezumatul modelului (Model Summary)

e R=0.2730 si R?=0.0746: Aproximativ 7.46% din variabilitatea in stress
este explicata de model (inclusiv interactiunea).

e F(3,398) =10.6875, p < 0.001: Modelul global este semnificativ statistic,
ceea ce sugereaza ca relatia dintre variabilele incluse este relevanta.

2. Coeficientii de regresie

Variabila Coeficient (b) SE t p LLCI ULCI
Constant 18.5231 0.7013 26.4115 <0.001 17.1443 19.9018
Behavior -0.0532 0.2395 -0.2220 0.8244 -0.5241 0.4177
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Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Statut_m 0.1914 0.1912 1.0008 0.3175 -0.1846 0.5673
Int_1 (Interactiunea) -0.1354 0.0676 -2.0027 0.0459 -0.2684 -0.0025

e Intercept: Reprezintd valoarea medie a ,Stress” atunci cand
,Behavioral Disengagement” si , Statut Marital” sunt la nivelul 0.

e Behavior: Nu are un efect direct semnificativ asupra ,Stress” (p =
0.8244), ceea ce sugereaza ca aceasta variabild nu influenteaza direct
nivelul de stres.

e Statut_m: ,Statutul Marital” nu influenteaza semnificativ nivelul de
,Stress” in mod direct (p = 0.3175).

e Interactiunea (Int_1): Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si
,Stress” este semnificativ moderata de ,Statut Marital” (p = 0.0459),
indicand faptul ca efectul ,Behavioral Disengagement” asupra
,,Stress” variaza in functie de statutul marital.

3. Testul interactiunii (Test of Unconditional Interaction)
e AR? =0.0093, F(1, 398) = 4.0108, p = 0.0459: Interactiunea explica o

proportie suplimentara semnificativd a variantei in stres.

4. Efecte conditionale la valori diferite ale moderatorului (statut_m)

Statut_m (percentile) Effect SE t P LLCI ULCI
1.4800 (Singur) -0.2536  0.1537 -1.6502 0.0997 -0.5558 0.0485
4.0000 (Casatorit) -0.5949 0.1107 -5.3722 <0.001 -0.8127 -0.3772
5.0000 (Casatorit cu copii) -0.7304 0.1545 -4.7287 <0.001 -1.0340 -0.4267

e Cand ,Statut Marital” este mic (aproximativ 1.48 - persoane singure),
efectul ,Behavioral Disengagement” asupra ,Stress” nu este
semnificativ, sugerand ca aceastd variabild nu influenteaza nivelul de
stres In acest context.

e Cand ,Statut Marital” creste (4.0 - persoane casatorite), efectul
~Behavioral Disengagement” devine semnificativ negativ, indicand ca
o crestere a ,Behavioral Disengagement” este asociata cu o reducere a
,Stress.”
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¢ Pentru scoruri mai mari ale ,Statut Marital” (5.0 - casatorit cu copii),
relatia negativa dintre , Behavioral Disengagement” si ,Stress” devine
si mai puternica, sugerand o influentd mai pronuntata in acest context
marital specific.

5. Regiuni de semnificatie (Johnson-Neyman)

¢ Regiunea Johnson-Neyman indica o valoare critica a ,Statutului
Marital” de 1.6862, sub care efectul focal, respectiv relatia dintre
,Behavioral Disengagement” si ,Stress,” devine nesemnificativ. Acest
lucru sugereaza ca, pentru indivizii cu un ,Statut Marital” sub acest
prag (de exemplu, persoane singure), ,Behavioral Disengagement” nu
are un impact semnificativ asupra ,,Stress.”

e Pentru valori ale ,Statutului Marital” peste acest prag, efectul
,Behavioral Disengagement” asupra ,Stress” devine semnificativ,
indicand ca relatia dintre aceste variabile este conditionata de statutul
marital, avand un impact mai pronuntat in contextul persoanelor
casdtorite sau cdsatorite cu copii.

Astfel:

e Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress” devine
semnificativa doar atunci cand ,Statutul Marital” atinge un anumit
nivel, caracteristic persoanelor cdsatorite sau casdtorite cu copii.

e Pentru persoanele singure, ,Behavioral Disengagement” nu are un
efect semnificativ asupra nivelului de stres, ceea ce indica faptul ca in
acest context, aceasta strategie de coping nu influenteaza perceptia
stresului.

e Efectul negativ al ,Behavioral Disengagement” asupra ,Stress” creste
in magnitudine odata cu cresterea nivelului ,Statutului Marital.” Acest
rezultat sugereaza cd persoanele casatorite sau cele cu copii resimt mai
mult impactul comportamentului de dezangajare asupra reducerii
stresului, posibil datorita unui sprijin emotional mai puternic sau al
unui sistem mai robust de suport social.

Aceastd moderare evidentiaza faptul ca responsabilitatile familiale sau
sprijinul marital pot modifica modul in care strategiile de coping, precum
,Behavioral Disengagement,” influenteaza stresul. Aceste descoperiri
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subliniaza importanta contextului social si familial in procesul de reglare

emotionald si gestionare a stresului.

2. Mediere simpla - Modelul 4 cu un mediator

Importati datele in SPSS.

Navigati la Analyze > Regression > PROCESS v4.0 by Andrew F.

Hayes.

. Definiti variabilele:

o X: Variabila independenta.

o M: Mediatorul.

o Y: Variabila dependenta.
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Figura 11. Interfata pentru analiza de mediere simpla

In exemplul de mai sus, utilizarea Modelului 4 urmareste sa testeze

daca , Acceptance” (acceptarea situatiei) functioneazda ca un mecanism

psihologic prin care ,Behavioral Disengagement” influenteaza ,Stress.”

Analiza se concentreaza pe identificarea efectelor directe si indirecte, oferind

o perspectivd mai clard asupra modului in care strategiile de coping

influenteaza perceptia stresului.
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Rezultatele vor evidentia:

Daca ,, Acceptance” actioneaza ca un mediator semnificativ, indicand
faptul ca o parte din influenta ,Behavioral Disengagement” asupra
,Stress” este transmisa prin acest mecanism psihologic.

Proportia din efectul total al , Behavioral Disengagement” asupra
,Stress” care este explicata prin , Acceptance,” oferind o madsura
cantitativd a importantei mediatorului.

Daca relatia directd dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress”
ramane semnificativda dupa includerea mediatorului, sugerand
existenta unor influente aditionale care nu sunt capturate de
mecanismul de mediere.

Aceastd abordare este esentiald pentru intelegerea proceselor

psihologice implicate, mai ales in contextul strategiilor de coping pasiv.

Identificarea unui mediator precum ,Acceptance” poate oferi informatii

valoroase despre cum oamenii gestioneaza stresul si poate sugera directii

pentru dezvoltarea unor interventii mai eficiente.
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Figura 12. SPSS Output pentru analiza medierii simple

Modelul testeazad daca relatia dintre behavioral disengagement (X) si

stress (Y) este mediata de acceptance (M). Aceasta implica verificarea
efectelor directe, indirecte si totale pentru a intelege mecanismul prin care

behavioral disengagement influenteaza stress.
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1. Modelul pentru mediator (acceptance)

Acest model analizeaza relatia dintre variabila independentd,
,Behavioral Disengagement” (behavior), si mediatorul, ,, Acceptance.”

Rezumatul modelului:

e R = 0.1570, R? = 0.0247, p = 0.0016: Rezultatele indica faptul ca
aproximativ 2.47% din variabilitatea lui ,, Acceptance” este explicata de
,Behavioral Disengagement.” Modelul este semnificativ statistic, ceea
ce sugereazad ca existd o relatie directa semnificativa intre ,,Behavioral
Disengagement” si ,, Acceptance.”

Acest rezultat subliniaza faptul ca ,Behavioral Disengagement” joaca
un rol modest, dar semnificativ, in influentarea , Acceptance” ca mecanism
psihologic. Aceastd legatura este esentiald pentru a intelege cum strategiile
de coping pasiv contribuie la procesele psihologice implicate in gestionarea

stresului.

Coeficienti:
Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Constant 6.8168 0.1570 43.4138 <0.001 6.5081 7.1255
Behavior -0.1773 0.0557  -3.1802 0.0016  -0.2868 -0.0677

e Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Acceptance” este
semnificativa (p =0.0016) si negativa, ceea ce sugereaza ca un nivel mai
ridicat de , Behavioral Disengagement” este asociat cu un nivel mai
scazut de , Acceptance.”

Aceasta constatare indicd faptul ca utilizarea mai frecventd a
strategiilor de coping pasiv, precum dezangajarea comportamentala, reduce
capacitatea individului de a accepta situatia, ceea ce poate avea implicatii
importante in intelegerea proceselor de reglare emotionala si adaptare
psihologica.

2. Modelul pentru variabila dependenta (stress)

Acest model exploreaza relatia dintre ,Behavioral Disengagement,”
»Acceptance” si ,Stress,” oferind o perspectiva asupra influentei combinate
a acestor variabile.
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Rezumatul modelului:

e R = 0.3004, Rz = 0.0902, p < 0.001: Rezultatele indica faptul ca
aproximativ 9.02% din variabilitatea lui ,Stress” este explicatd de
,Behavioral Disengagement” si ,Acceptance.” Modelul este
semnificativ din punct de vedere statistic, ceea ce sugereaza ca aceste
variabile joacd un rol important in determinarea nivelului de stres.
Aceste descoperiri subliniaza importanta atat a mecanismelor directe,

cat si a celor indirecte, prin care ,Behavioral Disengagement” si
»~Acceptance” influenteaza ,Stress,” evidentiind complexitatea proceselor
psihologice implicate in reglarea stresului.

Coeficienti:
Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Constant 16.7197 0.6482 25.7939 <0.001 15.4454 17.9940
Behavior -0.4052 0.0975 -4.1567 <0.001 -0.5969 -0.2136
Acceptance 0.3463 0.0864 4.0097 0.0001 0.1765 0.5161

e Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress” este
semnificativa (p < 0.001) si negativa, ceea ce indica faptul ca un nivel
mai mare de ,Behavioral Disengagement” este asociat cu un nivel mai
scazut de ,,Stress.”

e Mediatorul ,Acceptance” are, de asemenea, o relatie semnificativa
pozitiva cu ,Stress” (p = 0.0001), ceea ce sugereaza cda un nivel mai
mare de ,Acceptance” este asociat cu un nivel mai ridicat de ,Stress.”

e Aceste rezultate subliniaza natura duala a influentei variabilelor, in
care ,Behavioral Disengagement” reduce stresul in mod direct, dar
,Acceptance,” actionand ca mediator, contribuie la cresterea nivelului
de stres. Aceastd dinamicd complexa sugereaza ca strategiile de coping
si procesele psihologice pot avea efecte contradictorii asupra perceptiei
stresului.

3. Modelul efectului total (behavior — stress)

Acest model examineazd efectul direct al , Behavioral Disengagement”
asupra ,Stress,” fara a lua in considerare mediatorul.
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Rezumatul modelului:

R =0.2314, R?=0.0536, p <0.001: Rezultatele arata ca aproximativ 5.36%
din variabilitatea lui ,Stress” este explicatda de ,Behavioral
Disengagement.” Modelul este semnificativ statistic, ceea ce indica o
relatie semnificativa intre aceste variabile.

Aceste rezultate sugereaza ca ,Behavioral Disengagement” are un
efect direct modest, dar semnificativ, asupra nivelului de stres,
demonstrand cd strategiile de coping pasiv influenteaza perceptia
stresului independent de alte mecanisme psihologice.

Coeficienti:
Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Constant 19.0803 0.2763 69.0604 <0.001 18.5372 19.6235
Behavior -0.4666 0.0981 -4.7577 <0.001 -0.6594 -0.2738

Efectul total al ,Behavioral Disengagement” asupra ,Stress” este
semnificativ (p < 0.001) si negativ, ceea ce indicd faptul ca o crestere a
utilizarii , Behavioral Disengagement” este asociata cu o reducere
semnificativd a nivelului de ,,Stress.”

Aceasta constatare sugereaza ca strategiile de dezangajare
comportamentald au un impact direct si global asupra stresului, fard a
depinde de interventia altor variabile, consolidand rolul lor ca
mecanism de coping relevant in gestionarea stresului.

4. Efectele directe si indirecte

Tip efect Coeficient (b) SE LLCI ULCI P
Total -0.4666 0.0981 -0.6594 -0.2738 <0.001
Direct -0.4052 0.0975 -0.5969 -0.2136 <0.001
Indirect -0.0614 0.0306 -0.1323 -0.0140 N/A

Efectul indirect: Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si
,Stress” prin ,, Acceptance” este semnificativa, conform intervalului de
incredere bootstrap (BootLLCI = -0.1323, BootULCI = -0.0140). Acest
rezultat indicd faptul ca , Acceptance” mediaza partial aceasta relatie,
sugerand cd o parte din influenta ,Behavioral Disengagement” asupra
,Stress” este transmisa prin mecanismul de acceptare a situatiei.
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e Efectul direct: Chiar si dupa ce mediatorul ,, Acceptance” este inclus in
model, ,Behavioral Disengagement” are un efect semnificativ asupra
,Stress,” ceea ce sugereazad ca exista si alte mecanisme psihologice sau
contextuale, in afara de ,, Acceptance,” care contribuie la aceastd relatie.

e Aceste rezultate reflectd o dinamica complexa intre variabile, In care
,Acceptance” explica doar o parte din influenta comportamentului de
dezangajare asupra stresului. Identificarea altor posibili mediatori ar
putea oferi o intelegere mai completa a proceselor prin care strategiile
de coping pasiv afecteaza perceptia stresului.

Astfel,

e Relatia totala dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress” este
semnificativa si negativa, ceea ce indica faptul ca utilizarea ,Behavioral
Disengagement” contribuie global la reducerea , Stress.”

e ,Acceptance” actioneaza ca un mediator partial, explicind o parte
semnificativa a relatiei dintre , Behavioral Disengagement” si ,, Stress.”

e Efectul indirect (-0.0614) sugereaza ca ,Behavioral Disengagement”
reduce nivelul de ,, Acceptance,” care, la randul sdu, creste nivelul de
,Otress.” Acest mecanism indicd faptul cd, desi ,Behavioral
Disengagement” poate avea un impact direct asupra stresului,

7

influenteaza si prin intermediul , Acceptance,” creand un efect dual
asupra perceptiei stresului.

e Cu toate acestea, efectul direct al , Behavioral Disengagement” asupra
,Stress” ramane semnificativ, ceea ce evidentiaza existenta altor
mecanisme psihologice sau contextuale care contribuie la aceasta
relatie.

Aceasta mediere partiala subliniaza rolul important al , Acceptance”
ca mecanism psihologic in intelegerea stresului, dar indicd, de asemenea,
necesitatea investigdrii altor variabile care pot influenta relatia dintre
,Behavioral Disengagement” si ,Stress.” Identificarea acestor variabile ar
putea aduce claritate suplimentara asupra strategiilor de coping pasiv si a
efectelor acestora asupra sanatatii mentale.
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3. Mediere paralela - Modelul 4 cu mai multi mediatori
Importati datele in SPSS.
Accesati Analyze > Regression > PROCESS v4.0 by Andrew F. Hayes.

Selectati Model 4 pentru analiza de mediere paralela.

L

Specificati variabilele:
o X: Variabila independenta.
o M1, M2, M3 (etc.): Mediatorii paraleli.
o Y: Variabila dependenta.
5. Asigurati-va cd bifati optiunea de estimare bootstrap pentru rezultate
exacte.
6. Rulati analiza.
Aceasta analizeaza efectele variabilei X asupra Y prin mai multi
mediatori in paralel.
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Figura 13. Interfata pentru analiza de mediere paralela

Prin utilizarea Modelului 4 cu patru mediatori, analiza isi propune sa
testeze cum si prin ce mecanisme specifice ,Behavioral Disengagement” (X)
influenteaza , Stress” (Y). Acest model paralel de mediere examineaza rolul
simultan al celor patru mediatori, oferind o perspectiva detaliata asupra

proceselor psihologice implicate.
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Ipoteza testata: Relatia dintre ,,Behavioral Disengagement” si , Stress”

transmisa prin intermediul a patru mediatori paraleli, fiecare

reprezentand o strategie specifica de coping:

1.

Acceptance (M1): Reflecta gradul in care individul accepta situatia
stresantd ca fiind inevitabild, posibil reducand conflictul emotional
asociat.

Self-Distraction (M2): O strategie de coping care implicd deturnarea
atentiei de la sursa de stres prin activitati care distrag mintea.

. Denial (M3): O strategie de coping prin care individul refuza sa

recunoasca realitatea situatiei stresante, ceea ce poate intarzia
adaptarea psihologica.

. Active Coping (M4): Masura in care individul raspunde activ si

constructiv la stres, Incercand sa rezolve problema sau sa diminueze
efectele acesteia.

Rezultatele asteptate:

Analiza va evidentia daca fiecare mediator are o contributie
semnificativa la transmiterea efectului ,Behavioral Disengagement”
asupra , Stress.”

Se va determina proportia efectului total al lui ,Behavioral
Disengagement” care este transmisa prin fiecare mediator.

Se va explora dacd vreun mediator are o influenta predominantd, ceea
ce ar putea sugera un mecanism principal de transmisie.

Relevanta cercetarii

Identificarea strategiilor de coping care mediaza aceastd relatie este

esentiala pentru intelegerea dinamicii psihologice a stresului si pentru

dezvoltarea unor interventii personalizate. De exemplu, daca ,, Acceptance”

se dovedeste a fi un mediator important, interventiile ar putea fi orientate

spre promovarea acceptdrii ca strategie de adaptare. In schimb, daca

,Denial” sau ,,Self-Distraction” sunt identificate ca fiind semnificative, aceste

rezultate ar putea sugera necesitatea unor interventii care sa abordeze

strategiile de coping mai putin adaptative.
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Figura 14. SPSS Output pentru analiza medierii paralele

Rezultatele (Figura 14) ofera informatii despre efectele directe,
indirecte si totale ale variabilei independente asupra variabilei dependente.

1. Model pentru fiecare mediator

Mediator 1: ,,Acceptance”

e R2? = 0.0247, p = 0.0016: Aproximativ 2.47% din variabilitatea lui
,Acceptance” este explicata de ,Behavioral Disengagement” (R? =
0.0247). Acest rezultat indica o relatie semnificativa intre cele doua
variabile, ceea ce sugereaza ca ,Behavioral Disengagement” are un
impact modest, dar semnificativ, asupra , Acceptance”. Modelul este
semnificativ din punct de vedere statistic (p = 0.0016), evidentiind
faptul cd dezangajarea comportamentalda joacd un rol relevant in
influentarea nivelului de acceptare a situatiei.

e Efectul lui ,Behavioral Disengagement” asupra , Acceptance”:

b =-0.1773, p = 0.0016: Relatia este semnificativa si negativa, indicand

faptul ca un nivel mai ridicat de ,Behavioral Disengagement” este

asociat cu un nivel mai scazut de ,, Acceptance.”

Acest rezultat sugereaza cad strategiile de coping pasiv, cum ar fi
dezangajarea comportamentala, reduc probabilitatea ca indivizii sa accepte
situatiile stresante, ceea ce poate afecta negativ adaptarea psihologica.
,Acceptance” joaca astfel un rol esential in intelegerea modului in care
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,Behavioral Disengagement” influenteaza perceptia stresului, reprezentand
un posibil punct de interventie in strategiile de management al stresului.

Mediator 2: Active Coping
e R2=10.0003, p = 0.7121: Relatia dintre , Behavioral Disengagement” si
,Active Coping” nu este semnificativd, sugerand ca dezangajarea
comportamentald nu explica variabilitatea in strategia de coping activ.
e Efectul lui ,Behavioral Disengagement” asupra , Active Coping”:
b =-0.0252, p = 0.7121: Nu exista o relatie semnificativd, indicand cd
nivelul de dezangajare comportamentald nu influenteaza utilizarea
strategiilor active de coping.

Mediator 3: Positive Reframing

® R?2=0.0066, p = 0.1029: Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si
,Positive Reframing” nu este semnificativd, ceea ce indicd faptul ca
dezangajarea comportamentald explica foarte putin din variabilitatea in
reframing-ul pozitiv.

e Efectul lui ,Behavioral Disengagement” asupra , Positive Reframing”:

b =-0.1090, p = 0.1029: Nu existd o relatie semnificativa, sugerand ca

utilizarea strategiilor de dezangajare comportamentald nu are un

impact clar asupra tendintei de reframing pozitiv.o

Mediator 4: Self-Distraction
e R2=0.0000, p = 0.9949: Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si

»Self-Distraction” nu este semnificativa, ceea ce arata ca dezangajarea

comportamentald nu explicd variabilitatea in strategia de distragere de

sine.
e Efectul lui ,Behavioral Disengagement” asupra ,,Self-Distraction”:

b = -0.0004, p = 0.9949: Nu exista o relatie semnificativd, ceea ce

sugereaza cd dezangajarea comportamentald nu are nicio influenta

asupra utilizarii strategiilor de auto-distragere.

Dintre cei patru mediatori analizati (acceptance, active coping,
positive reframing, self-distraction), doar acceptance demonstreaza o
relatie semnificativa cu ,Behavioral Disengagement.” Acest rezultat
subliniaza faptul cd acceptarea actioneaza ca un mecanism psihologic

relevant prin care dezangajarea comportamentala influenteaza nivelul de
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stres. Relatia semnificativa si negativa dintre , Behavioral Disengagement” si
,Acceptance” sugereaza cd persoanele care adopta strategii de dezangajare
comportamentald tind sa accepte mai putin situatiile stresante, ceea ce poate
contribui la mentinerea sau cresterea stresului.

In contrast, ceilalti trei mediatori (active coping, positive reframing,
self-distraction) nu prezinta relatii semnificative, indicand cd aceste strategii
de coping nu sunt influentate de nivelul de dezangajare comportamentala.
Acest lucru evidentiaza faptul ca nu toate strategiile de coping sunt relevante
in contextul analizat si sugereaza ca selectarea mediatorilor trebuie sa fie
ghidata de ipoteze teoretice clare si de o iIntelegere aprofundata a
mecanismelor psihologice implicate. Rezultatele sustin importanta
acceptdrii ca factor central in intelegerea dinamicii dintre dezangajare si
stres, oferind o baza pentru interventii psihologice care sa vizeze aceasta
strategie de coping.

2. Model pentru variabila dependenta (stress)

Acest model analizeaza efectele variabilelor ,Behavioral
Disengagement,” ,,Acceptance,” ,Active Coping,” ,Positive Reframing,”
si ,Self-Distraction” asupra variabilei dependente ,Stress.” Modelul
urmareste sa determine mdsura in care fiecare dintre aceste variabile explica
variabilitatea nivelului de stres, evidentiind atat efectele directe, cat si
relatiile dintre strategiile de coping si perceptia stresului.

e R2=0.0940, p < 0.001: Aproximativ 9.4% din variabilitatea lui , Stress”
este explicatd de model (R? = 0.0940). Acest rezultat indica faptul ca
predictorii inclusi in analizd - ,Behavioral Disengagement,”
~Acceptance,” , Active Coping,” ,Positive Reframing,” si ,Self-
Distraction” — contribuie in mod semnificativ la explicarea stresului
perceput. Desi procentul de variabilitate explicatd este modest, acesta
sugereaza ca strategiile de coping analizate joaca un rol relevant in
influentarea nivelului de stres, dar exista si alti factori suplimentari
care ar putea contribui la variabilitatea stresului si care nu au fost
inclusi In model. Aceasta observatie subliniazd complexitatea
mecanismelor psihologice implicate in perceptia si gestionarea
stresului.

115



Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

Efectele directe si indirecte:

Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI

behavior -0.4017 0.0979 -4.1044  <0.001 -0.5941 -0.2093

acceptance 0.3376 0.0983 3.4339 0.0007 0.1443 0.5309

active_coping 0.0814 0.0825 0.9861 0.3247 -0.0809  0.2436

positive_reframing  0.0282 0.0866 0.3256 0.7449 -0.1421  0.1984

self_distraction -0.0973 0.0908 -1.0721 0.2843 -0.2758  0.0811
Interpretare:

Behavioral Disengagement: Prezinta un efect direct negativ
semnificativ asupra ,Stress” (b =-0.4017, p < 0.001), indicand faptul ca
o crestere In utilizarea dezangajarii comportamentale este asociata cu
o reducere a nivelului de stres perceput. Acest rezultat poate reflecta o
forma paradoxald de reducere a stresului prin evitarea activa a
confruntarii cu situatiile stresante.

Acceptance: Este singurul mediator din model care are un efect
semnificativ pozitiv asupra ,Stress” (b = 0.3376, p = 0.0007). Acest
rezultat sugereaza ca un nivel mai ridicat de acceptare a situatiilor
dificile este asociat cu o crestere a stresului perceput, ceea ce ar putea
indica faptul ca acceptarea, desi o strategie adaptativa, poate fi
insuficientd pentru a reduce stresul in anumite contexte.

Active Coping, Positive Reframing, Self-Distraction: Acesti mediatori
nu prezinta efecte semnificative asupra ,Stress,” ceea ce indica faptul
ca utilizarea acestor strategii de coping nu influenteaza in mod direct
nivelul de stres perceput in acest model specific.

3. Efectele totale, directe si indirecte

Tip efect Coeficient (b) SE LLCI ULCI p
Total -0.4666 0.0981 -0.6594  -0.2738  <0.001
Direct -0.4017 0.0979  -0.5941  -0.2093  <0.001
Indirect (TOTAL) -0.0649 0.0308 -0.1350  -0.0163  N/A

Efecte indirecte pe mediatori:

Mediator Efect (b) BootSE BootLLCI BootULCI
acceptance -0.0598 0.0301 -0.1302 -0.0132
active_coping -0.0020 0.0071 -0.0192 0.0106
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Mediator Efect (b) BootSE BootLLCI BootULCI

positive_reframing -0.0031 0.0094 -0.0246 0.0152

self_distraction 0.0000 0.0082 -0.0191 0.0163
Interpretare

e Mediatorul ,Acceptance” contribuie semnificativ la efectul indirect
total (-0.0598, CI [-0.1302, -0.0132]), ceea ce indicd faptul ca acceptarea
este un mecanism prin care ,Behavioral Disengagement” influenteaza
,Stress.”

e Ceilalti mediatori — , Active Coping,” ,Positive Reframing,” si ,Self-
Distraction” — nu prezinta efecte indirecte semnificative, sugerand ca
aceste strategii de coping nu mediaza relatia dintre dezangajarea
comportamentala si stres.

Analiza detaliata releva:

1. Efectul total al lui ,Behavioral Disengagement” asupra ,Stress” (-
0.4666) este semnificativ, subliniind ca un nivel mai ridicat de
dezangajare comportamentald este asociat cu o reducere a stresului.
Acest rezultat poate indica faptul ca, in anumite contexte, evitarea
activa sau dezangajarea comportamentald poate servi ca o strategie de
protectie impotriva stresului.

2. ,Acceptance” este singurul mediator semnificativ, explicand o parte
din relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress.” Acest lucru
sugereaza cd, atunci cind oamenii isi accepta situatiile stresante,
aceasta acceptare poate modula efectul dezangajarii asupra stresului.
Cu toate acestea, avand in vedere ca efectul mediat este relativ modest,
acceptarea explica doar partial aceasta relatie.

3. Mediatorii ,Active Coping,” ,Positive Reframing,” si ,Self-
Distraction” nu au contribuit semnificativ la relatia dintre , Behavioral
Disengagement” si ,Stress,” ceea ce indica faptul ca aceste strategii nu
joacd un rol central in mecanismul analizat.

4. Relatia dintre ,Behavioral Disengagement” si ,Stress” este
predominant directd, iar acceptarea explicd o mica parte din aceasta
relatie. Acest lucru subliniaza ca exista alte mecanisme psihologice sau
contextuale care contribuie la reducerea stresului prin dezangajare
comportamentala si care nu au fost incluse in acest model.
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Aceste rezultate sugereaza ca strategia de coping prin acceptare este
un mecanism relevant prin care ,Behavioral Disengagement” influenteaza
nivelul de stres. In schimb, alte strategii de coping precum , Active Coping,”
,Positive Reframing,” si ,Self-Distraction” nu au avut un impact
semnificativ. Acest lucru evidentiaza importanta focalizdrii pe strategiile de
coping relevante In interventiile psihologice, in special pe dezvoltarea
acceptdrii ca modalitate de reducere a stresului.

4. Mediere secventiala - Modelul 6

Importati datele in SPSS.

Navigati la Analyze > Regression > PROCESS v4.0 by Andrew F. Hayes.
Selectati Model 6 pentru analiza de mediere secventiala.

Definiti variabilele:

L e

o  X: Variabila independenta.
o M1, M2 (etc.): Mediatorii in succesiune.
o Y: Variabila dependenta.
5. Configurati numadrul de bootstrap pentru intervale de incredere
robuste.
6. Rulati analiza.
Aceasta examineaza relatia dintre X si Y printr-o succesiune de
mediatori, evaluand efectele indirecte secventiale.
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Figura 15. Interfata pentru analiza de mediere secventiala
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In exemplul din Figura 15, ipoteza principald este ci relatia dintre
»,Behavioral Disengagement” (X) si ,Stress” (Y) este mediatda In mod
secvential prin intermediul a doud variabile psihologice, fiecare
reprezentand un mecanism distinct:

e Mediator 1: ,Acceptance” (M1): Aceasta variabila reflecta gradul in
care individul acceptd situatiile stresante, oferind o prima etapa de
procesare psihologicd a stresului. Acceptarea poate reduce tensiunea
initiald si poate influenta modul in care individul abordeaza situatia.

e Mediator 2: ,Active Coping” (M2): Aceasta variabild indica nivelul de
implicare activa in gestionarea situatiilor stresante, reprezentand un
raspuns comportamental adaptativ. Active coping este vazut ca o
etapa ulterioard, in care acceptarea situatiei permite mobilizarea
resurselor pentru a face fata stresului in mod activ.

Modelul secvential presupune ca efectul Ilui ,Behavioral
Disengagement” asupra ,Stress” este transmis in doud etape: mai intai prin
acceptarea situatiei, iar ulterior prin implicarea activa in gestionarea acesteia.
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Figura 16. SPSS Output pentru analiza medierii secventiale

Modelul analizeaza daca relatia dintre , Behavioral Disengagement”
(X) si ,,Stress” (Y) este mediata de doua variabile intermediare: ,, Acceptance”
(M1) si ,,Active Coping” (M2). Medierea este examinatd atat pentru efectele
individuale ale fiecarui mediator, cat si pentru contributia lor in secventa.
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1. Model pentru mediatorul 1: Acceptance

Acest model exploreaza relatia dintre , Behavioral Disengagement” si
,Acceptance” pentru a determina dacd dezangajarea comportamentala
influenteaza gradul de acceptare al situatiilor stresante.

Rezumatul modelului:

e R2 = 0.0247, p = 0.0016: Aproximativ 2.47% din variabilitatea lui
,Acceptance” este explicatd de ,,Behavioral Disengagement”. Modelul
este semnificativ statistic, ceea ce sugereaza o relatie clara intre aceste
variabile.

e Coeficient (b = -0.1773, p = 0.0016): Relatia dintre ,Behavioral
Disengagement” si ,, Acceptance” este semnificativa si negativa. Acest
lucru indica faptul cd, pe madsura ce nivelul de dezangajare
comportamentala creste, nivelul de acceptare al situatiei scade.

Aceste rezultate sugereaza ca persoanele care adopta o strategie de
,Behavioral Disengagement” tind sd accepte mai putin situatiile stresante,
ceea ce poate reduce capacitatea lor de a face fata eficient acestor situatii.
Acceptarea, fiind un proces psihologic important pentru reglarea emotiilor,
poate fi diminuata atunci cand indivizii evita In mod activ confruntarea cu
stresul. Acest efect negativ asupra acceptdrii subliniaza relevanta acestei
variabile ca prim mecanism in procesul de mediere secventiala.

2. Model pentru mediatorul 2: Active Coping

Acest model examineaza influenta lui , Behavioral Disengagement” si
»~Acceptance” asupra ,Active Coping”, oferind o perspectiva asupra
modului In care aceste variabile contribuie la utilizarea strategiilor de
gestionare activa a stresului.

Rezumatul modelului:

e R2=0.0882, p <0.001: Aproximativ 8.82% din variabilitatea lui , Active
Coping” este explicata de ,Behavioral Disengagement” si ,, Acceptance”.
Modelul este semnificativ, ceea ce indica o contributie semnificativa a
predictorilor.

e Coeficienti:

e Behavioral Disengagement (b = -0.4559, p < 0.001): Relatia este
semnificativa si negativa. Acest lucru sugereazd ca persoanele care
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adopta dezangajarea comportamentald tind sa utilizeze mai putin

strategiile de , Active Coping”.

e Acceptance (b=0.3685, p <0.001): Relatia este semnificativa si pozitiva.
Aceasta indica faptul ca un nivel mai ridicat de acceptare creste
probabilitatea utilizarii strategiilor de ,, Active Coping”.

Rezultatele arata ca ,Behavioral Disengagement” si ,, Acceptance”
influenteaza In mod opus utilizarea strategiilor de coping activ. Pe de o
parte, ,Behavioral Disengagement” reduce semnificativ implicarea activa,
reflectand un stil de evitare. Pe de alta parte, , Acceptance” promoveaza
adoptarea strategiilor de ,, Active Coping”, ceea ce sugereaza ca acceptarea
situatiei permite o abordare mai constructiva si activd a problemelor.

3. Model pentru variabila dependenta: Stress

Acest model exploreazd influenta directa a variabilelor ,Behavioral
Disengagement”, , Acceptance”, si ,Active Coping” asupra nivelului de
,Stress”, analizand contributiile fiecarui predictor la variabilitatea totald a
stresului.

Rezumatul modelului:

e R2 = 0.1071, p < 0.001: Aproximativ 10.71% din variabilitatea lui
,Stress” este explicatd de ,Behavioral Disengagement”, , Acceptance”,
si ,Active Coping”. Modelul este semnificativ, indicand o relatie
puternica intre acesti predictori si stres.

o Coeficienti:

e Behavioral Disengagement (b = -0.3493, p < 0.001): Relatia este
semnificativa si negativd. Aceasta indica faptul cd dezangajarea
comportamentald contribuie la reducerea stresului in mod direct,
probabil prin evitarea confruntarii cu factorii de stres.

e Acceptance (b=0.3011, p <0.001): Relatia este semnificativa si pozitiva.
Acest lucru sugereaza ca, pe masura ce nivelul de acceptare creste,
nivelul de stres raportat este, de asemenea, mai ridicat, ceea ce poate
reflecta un mecanism in care acceptarea amplificd constientizarea
factorilor de stres.

e Active Coping (b = 0.1227, p = 0.0064): Relatia este semnificativa si
pozitiva. Rezultatele sugereaza ca utilizarea strategiilor de coping activ
este asociata cu un nivel mai mare de stres, posibil datorita efortului si
resurselor implicate in gestionarea activa a stresului.

121



Analiza statisticd aplicatd in asistentd sociald, stiintele educatiei $i psihologie

Acest model evidentiaza influente contrastante asupra stresului:

e ,Behavioral Disengagement” este asociat cu o reducere directa a
stresului, subliniind cé strategiile de evitare pot avea un efect temporar
benefic prin diminuarea perceptiei stresului.

e In schimb, atat ,Acceptance”, cat si ,Active Coping” sunt asociate cu
un stres mai ridicat. Acest rezultat poate reflecta un paradox al
strategiilor de coping active si acceptare, in care confruntarea activa si
constientizarea situatiilor stresante pot duce la un nivel mai mare de
tensiune perceputd pe termen scurt.

4. Efectele totale, directe si indirecte
Efectul total:

e b = -04666, p < 0.001: Relatia globald dintre ,Behavioral
Disengagement” si ,Stress” este semnificativda si negativa. Acest
rezultat indica faptul ca wutilizarea strategiei de dezangajare
comportamentald reduce in mod general nivelul de stres, fard a lua in
considerare mecanismele intermediare.

Efectul direct:

e b = -0.3493, p < 0.001: Chiar si dupa includerea mediatorilor
,Acceptance” si , Active Coping”, relatia directd dintre , Behavioral
Disengagement” si ,Stress” ramane semnificativd. Acest rezultat
sugereaza cd dezangajarea comportamentala influenteaza stresul si
prin alte mecanisme decat cele captate de cei doi mediatori analizati.
Efectul total reflecta influenta combinata a relatiei directe si a celor

indirecte prin intermediul mediatorilor. Reducerea semnificativa a efectului
direct fatd de efectul total sugereaza ca o parte din influenta lui ,,Behavioral
Disengagement” asupra ,Stress” este transmisa prin mecanismele
reprezentate de mediatori. Cu toate acestea, efectul direct ramane
semnificativ, indicand existenta altor cdi nereflectate de modelul propus.
Aceste rezultate evidentiaza importanta ,,Behavioral Disengagement”
ca strategie de coping, subliniind faptul cd mecanismele psihologice mediate,
precum ,, Acceptance” sau ,Active Coping”, contribuie la relatia dintre
dezangajare comportamentald si stres, dar nu o explica in totalitate.
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Efectele indirecte:

Efect ((i:;eﬁ“e“t BootSE BootLLCI BootULCI Semnificatie
Total indirect -0.1173 0.0411 -0.2072  -0.0471 Semnificativ
Ind1 (acceptance) -0.0534 0.0270 -0.1162  -0.0108  Semnificativ
Ind2 (active_coping) -0.0559 0.0249 -0.1099  -0.0126  Semnificativ

Ind3 (secvential: acceptance —

-0.0080 0.0049 -0.0199  -0.0011 Semnificativ

active_coping)

Efectele indirecte:

Ind1 (Behavioral Disengagement — Acceptance — Stress): Relatia
indirecta prin ,Acceptance” este semnificativd. ,Behavioral
Disengagement” influenteaza ,Stress” prin reducerea nivelului de
»Acceptance”. Acest rezultat sugereazd «cd dezangajarea
comportamentalé scade acceptarea situa’giilor stresante, ceea ce,
paradoxal, poate amplifica stresul.

Ind2 (Behavioral Disengagement — Active Coping — Stress): Relatia
indirecta prin ,Active Coping” este, de asemenea, semnificativa.
»,Behavioral Disengagement” reduce utilizarea strategiilor de ,,Active
Coping”, iar acest lucru, la randul sau, creste nivelul de stres. Aceasta
relatie subliniaza impactul strategiilor active asupra perceptiei
stresului.

Ind3 (Behavioral Disengagement — Acceptance — Active Coping —
Stress): Efectul indirect secvential este mic, dar semnificativ.
»,Behavioral Disengagement” influenteaza ,Stress” printr-un lant
cauzal care implicd mai intai ,,Acceptance” si apoi ,Active Coping”.
Efectele globale:

. Efectul total:

o b = -04666, p < 0.001: Relatia globald dintre ,Behavioral
Disengagement” si ,Stress” este semnificativa si negativd. Acest
rezultat indicd faptul cd, per ansamblu, utilizarea dezangajarii
comportamentale reduce nivelul de stres.

. Contributia mediatorilor:

o ,Acceptance”: Actioneaza ca un mediator semnificativ, explicand
o parte importantd din efectul total. Aceasta mediaza efectul
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dezangajdrii asupra stresului, dar cresterea acceptarii este asociata
cu un nivel mai mare de stres.

o ,Active Coping”: Este, de asemenea, un mediator semnificativ, dar
contributia sa este mai mica decat a lui ,Acceptance”. Aceasta
sugereaza ca strategiile active pot amplifica stresul in anumite
contexte.

o Secventa Acceptance — Active Coping: Contribuie la relatia dintre
»,Behavioral Disengagement” si ,Stress”, dar impactul sdu este
mai redus in comparatie cu celelalte efecte indirecte.

3. Efectul direct:

o b = -0.3493, p < 0.001: Relatia directa dintre ,Behavioral
Disengagement” si , Stress” ramane semnificativd. Acest rezultat
indica faptul cd dezangajarea comportamentald influenteaza
stresul si prin alte mecanisme care nu sunt incluse in acest model.

Aceste rezultate evidentiaza complexitatea relatiilor dintre strategiile

de coping si stres:

e ,Acceptance” are o influentd duald: reduce efectele dezangajarii, dar
contribuie la cresterea stresului 1n mod direct.

e ,Active Coping” mediaza o parte din efectele lui ,,Acceptance” asupra
stresului, dar impactul sau este modest.

e Efectul direct semnificativ al ,Behavioral Disengagement” asupra
»Stress” sugereaza cd existda mecanisme aditionale prin care aceasta
strategie de coping reduce stresul.

Acest model subliniaza faptul ca strategiile de coping pot avea efecte

contradictorii In functie de context si cd este esentiald intelegerea acestor
mecanisme pentru a dezvolta interventii psihologice eficiente.

5. Mediere moderata - Modelele 7 si 8
1. Importati datele in SPSS.
2. Accesati Analyze > Regression > PROCESS v4.0 by Andrew F. Hayes.
3. Selectati:
o Model 7 pentru mediere moderata cu un moderator aplicat la
relatia dintre X si M.
o Model 8 pentru mediere moderatd cu un moderator aplicat la
relatia dintre M si Y.

4. Specificati variabilele:
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o X: Variabila independenta.
o M: Mediatorul.
o W: Moderatorul.
o Y: Variabila dependenta.
5. Configurati setdrile bootstrap si intervalele de incredere.
6. Rulati analiza.
Aceste modele evalueaza efectele mediate si modul in care acestea sunt

influentate de un moderator.
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Figura 17. Interfata pentru mediere moderata cu un moderator aplicat la relatia
dintre X si M - Model 7

Interpretarea modelului moderat-mediat din Figura 17

In acest exemplu, relatia dintre ,Behavioral Disengagement” (X) si
,Stress” (Y) este analizatd printr-o combinatie de mediere si moderare.
~Acceptance” (M) este mediatorul, iar procesul de mediere este influentat de
,Statut Marital” (W) ca variabila moderatoare.

Ipoteze validate de model:
1. Efectul direct al lui ,,Behavioral Disengagement” asupra ,,Stress”:
o Se asteaptd o relatie negativd semnificativd intre ,Behavioral
Disengagement” si , Stress”, indicand faptul cd utilizarea strategiei
de dezangajare comportamentala reduce stresul in mod direct.
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2. Medierea prin , Acceptance”:

o Se presupune ca ,Behavioral Disengagement” influenteaza
»Acceptance” intr-un mod semnificativ negativ, ceea ce reduce
capacitatea de acceptare a situatiilor. Aceasta scadere a acceptarii
este ulterior asociata cu niveluri mai ridicate de stres.

3. Moderarea prin ,Statut Marital”:

o Influenta lui ,Behavioral Disengagement” asupra , Acceptance”
poate varia in functie de statutul marital:

* Pentru persoanele necdsatorite, se asteaptd ca dezangajarea
comportamentala sa aiba un impact mai mare asupra acceptarii,
deoarece lipsa suportului social poate amplifica efectele acestei
strategii.

* Pentru persoanele casdtorite, impactul poate fi mai redus,
datoritd rolului sprijinului social marital In compensarea
efectelor negative ale dezangajarii.

Rolul moderarii in procesul de mediere:
Acest model sugereaza ca procesul de mediere dintre ,Behavioral
Disengagement” si ,Stress” este conditionat de ,Statut Marital”:

e La valori mai mici ale ,Statut Marital” (de exemplu, persoane
necdasatorite), efectul lui ,Behavioral Disengagement” asupra
»Acceptance” poate fi mai puternic, ceea ce sporeste efectul indirect
asupra stresului.

e La valori mai mari ale ,Statut Marital” (de exemplu, persoane
casatorite sau casdtorite cu copii), acest efect poate fi atenuat, datorita
rolului protector al suportului marital.

Implicarea teoretica:

Acest model combind avantajele analizei de mediere si moderare
pentru a explica nu doar ,,daca” existd o relatie intre variabile, ci si ,cum” si
,In ce conditii” aceste relatii au loc. Rezultatele ofera o perspectiva complexa
asupra dinamicii copingului, acceptdrii si stresului, subliniind importanta
contextului social (statutul marital) in influentarea procesului psihologic.
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Implicarea practica:
Rezultatele pot ghida interventiile psihologice si sociale:

e Pentru persoanele necasatorite: Se pot dezvolta strategii de coping
care sd compenseze lipsa suportului social.

e Pentru persoanele casatorite: Se pot accentua programele de sprijin
marital pentru a reduce efectele negative ale dezangajarii
comportamentale.

Astfel, acest model ofera un cadru conceptual integrativ pentru a

intelege si interveni in relatia complexa dintre coping si stres.

1BM SPSS Statistics Processor is ready Unicode:ON |H: 2542. W. 1267 ot

Figura 18. SPSS Output pentru analiza medierii moderate cu un moderator aplicat
la relatia dintre X si M - Model 7

Acest model integreaza conceptele de mediere si moderare pentru a
explora in profunzime dinamica relatiei dintre variabilele psihosociale.
Testul analizeaza daca efectul lui ,Behavioral Disengagement” (X) asupra
,Stress” (Y) este transmis prin intermediul mediatorului , Acceptance”
(M) si daca aceasta transmisie variaza in functie de moderatorul ,Statut
Marital” (W).
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1. Modelul pentru mediator (acceptance)

Acest model analizeaza daca relatia dintre ,Behavioral

Disengagement” si ,Acceptance” este moderata de variabila ,Statut

Marital” (statut_m), prin includerea unui termen de interactiune.

1. Proportia variabilitatii explicate (R?):

(0]

Valoarea de R? = 0.0277 sugereaza cda aproximativ 2.77% din
variabilitatea lui ,Acceptance” este explicatd de predictorii din
model (,Behavioral Disengagement”, ,Statut Marital” si
interactiunea lor).

Semnificatia statisticd globala (p = 0.0107) indica faptul ca modelul
este semnificativ in ansamblul sau.

2. Termenul de interactiune (Behavioral Disengagement x Statut

Marital):

o Coeficientul termenului de interactiune nu este semnificativ (p =
0.2649), ceea ce sugereaza ca relatia dintre ,Behavioral
Disengagement” si ,Acceptance” nu variaza in functie de nivelul
statutului marital.

Coeficienti

Variabila Coeficient (b) SE t p LLCI ULCI
Constant 7.1959 0.4024 17.8804 <0.001 6.4047 7.9871
Behavior -0.3175 0.1374 -2.3101 0.0214 -0.5877 -0.0473
Statut_m -0.1145 0.1097 -1.0436 0.2973 -0.3302 0.1012
Interactiune (XxW) 0.0433 0.0388 1.1165  0.2649 -0.0330 0.1196

1. Efectul lui "Behavioral Disengagement" asupra "Acceptance":
e Coeficient (b = -0.3175, p = 0.0214): Rezultatele sugereaza o relatie

semnificativa si negativd intre "Behavioral Disengagement" si

"Acceptance”". Aceasta inseamna cd, pe masurd ce "Behavioral

Disengagement" creste, nivelul de "Acceptance" scade. Este un efect

semnificativ statistic (p < 0.05), ceea ce indica faptul ca dezangajarea

comportamentala este asociata cu o acceptare mai scazuta a situatiei.

2. Efectul "Statut_m" asupra "Acceptance":

e "Statut_ m" nu are un efect semnificativ asupra "Acceptance".

Coeficientul asociat cu statutul marital nu a fost semnificativ statistic,
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ceea ce sugereaza ca statutul marital nu influenteaza direct nivelul de
acceptare.

3. Interactiunea intre "Behavioral Disengagement" si "Statut_m":

¢ Interactiunea "Behavioral Disengagement” x "Statut_m" nu este
semnificativa (p = 0.2649), ceea ce inseamnd ca relatia dintre
"Behavioral Disengagement" si "Acceptance" nu variaza in functie de
statutul marital. Acest rezultat sugereaza ca efectul dezangajarii
comportamentale asupra acceptdrii este similar pentru indivizi cu
diferite statusuri matrimoniale.

2. Modelul pentru variabila dependenta (stress)

Acest model analizeaza efectele directe si indirecte ale "Behavioral
Disengagement" si "Acceptance” asupra "Stress". Rezultatele obtinute sunt
prezentate mai jos:

e R?=0.0902, p < 0.001: Aproape 9.02% din variabilitatea "Stress" este
explicatd de variabilele incluse in model ("Behavioral
Disengagement" si "Acceptance"). Acesta este un model semnificativ
statistic (p < 0.001), indicand faptul cd, desi nu explica Intreaga
variabilitate a "Stress", modelul ofera o contributie semnificativa in
predictia nivelului de stres.

Coeficienti:
Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Constant 16.7197 0.6482 257939  <0.001 15.4454 17.9940
Behavior -0.4052 0.0975  -4.1567 <0.001  -0.5969 -0.2136
Acceptance 0.3463 0.0864  4.0097 <0.001 0.1765 0.5161
Interpretare:

¢ "Behavioral disengagement" are un efect direct semnificativ si negativ
asupra "stress" (b =-0.4052, p <0.001). Acest rezultat sugereaza ca un
nivel mai ridicat de "behavioral disengagement" (comportamente de
evitare sau retragere) este asociat cu un nivel mai scazut de "stress".
Acest efect ramane semnificativ chiar si atunci cand sunt luate in
considerare altele variabile de mediere sau moderare.

e "Acceptance" are un efect semnificativ si pozitiv asupra "stress" (b =
0.3463, p < 0.001). Aceasta sugereaza cd, pe masurd ce nivelul de
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"acceptance” (acceptarea situatiilor stresante) creste, stresul perceput
creste, indicand o relatie directa si pozitiva intre aceste variabile.

Efectele directe si indirecte

e Efect direct:

o b = -04052, p < 0.001: Relatia directa dintre "behavioral
disengagement” si "stress" ramane semnificativd, indicand ca
"behavioral disengagement" este un predictor semnificativ al
"stress", chiar si dupd includerea altor variabile sau interactiuni.
Efectul negativ sugereaza ca un comportament de evitarea stresului
poate reduce nivelul perceput de stres.

o In continuare, analiza efectelor indirecte va explora modul in care
"acceptance” poate media aceasta relatie si ce impact are asupra
"stress", avand in vedere ca "acceptance” ar putea influenta modul in
care "behavioral disengagement" afecteaza stresul.

Efecte indirecte conditionate de statutul marital:

Statut_m (percentile) Efect indirect () BootSE BootLLCI BootULCI Semnificativ

1.4800 (16%) -0.0877 0.0435 -0.1899 -0.0180 Da
4.0000 (50%) -0.0499 0.0320 -0.1286 -0.0040 Da
5.0000 (84%) -0.0349 0.0401 -0.1377 0.0226 Nu

Indexul medierii moderate:

Variabila moderatoare Index BootSE BootLLCI BootULCI
statut_m 0.0150  0.0163 -0.0189 0.0476
Interpretare:
1. Efectul indirect al "behavioral disengagement" asupra "stress" prin
"acceptance":

o In cazul valorilor scizute (1.4800) si medii (4.0000) ale "statut
marital", efectul indirect al "behavioral disengagement" asupra
"stress" prin "acceptance” este semnificativ. Acest lucru sugereaza
cd, atunci cand "statut marital" este la un nivel scidzut sau mediu
(ex. persoane singure sau casatorite fdara copii), relatia dintre
"behavioral disengagement” si ‘“stress" este mediatda de
"acceptance”. Cu alte cuvinte, comportamentele de retragere pot
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influenta stresul prin reducerea gradului de "acceptance" al
individului.

o Pentru valori ridicate ale "statut marital" (5.0000), efectul indirect
devine nesemnificativ. Aceasta sugereaza cd, la persoanele
casatorite cu copii, "acceptance” nu maijoacd acelasi rol de mediator
in relatia dintre "behavioral disengagement" si "stress", iar alte
mecanisme ar putea fi implicate.

2. Indexul medierii moderate:

o Indexul medierii moderate (0.0150, CI [-0.0189, 0.0476]) nu este
semnificativ, ceea ce indica faptul cd moderarea de catre "statut
marital" nu este suficient de puternica pentru a influenta in mod
clar relatia indirecta. Aceasta sugereaza cd, desi exista o anumita
variatie a efectului in functie de "statut marital", aceasta nu este
consistentd sau suficient de pronuntata pentru a fi considerata un
factor moderat semnificativ.

Rezumat:

1. Relatia dintre "behavioral disengagement" si "acceptance":

o "Behavioral disengagement” reduce semnificativ "acceptance”,
indicand ca retragerea comportamentald este asociatd cu o
capacitate mai micd de "acceptance” a situatiilor stresante.

o "Statut marital" nu influenteazd semnificativ aceastd relatie, iar
interactiunea dintre "behavioral disengagement" si "statut marital”
nu este semnificativa. Acesta sugereaza ca "statut marital" nu joaca
un rol important in modul in care comportamentele de evitare
afecteaza "acceptance”.

2. Efectul lui "acceptance" asupra "stress":

o "Acceptance" are un efect semnificativ pozitiv asupra "stress",
sugerand cd, in anumite contexte, "acceptance" poate amplifica
perceptia "stresului”. Aceasta sugereaza ca persoanele care accepta
pasiv situatiile stresante pot trai o intensificare a "stresului", ceea ce
poate fi problematic pentru strategiile de coping.

3. Moderarea prin "statut marital":

o Efectul indirect al "behavioral disengagement" asupra "stress" este

moderat doar partial de "statut marital", fiind semnificativ pentru
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valorile scazute si medii ale "statut marital", dar nu pentru valorile
ridicate.

o Indexul medierii moderate nu este semnificativ, ceea ce indica o
moderare slabd sau inconsistentd. Aceasta sugereaza ca "statut
marital" nu influenteaza intr-un mod clar relatia indirecta dintre
"behavioral disengagement" si "stress".

Aceste rezultate sugereaza cd, desi "statut marital" poate influenta
partial relatiile dintre comportamentele de coping si "stress", "acceptance”
joacd un rol semnificativ in acest proces de mediere. Totusi, interactiunea
moderatoare nu este consistentd, iar "acceptance” poate contribui la cresterea
"stresului”, subliniind importanta strategiilor de coping active pentru
gestionarea eficienta a "stresului".
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Figura 19. Interfata pentru mediere moderata cu un moderator aplicat la relatia
dintre M si Y — Model 8

In modelul prezentat in Figura 19, se testeazi ipoteza conform careia
relatia dintre "behavioral disengagement" (X) si "stress" (Y) este mediata de
"acceptance" (M), iar efectul lui "acceptance” asupra "stress" este moderat de
"statut marital" (W). Spre deosebire de exemplele anterioare in care
moderarea era analizatd pe Iintreaga relatie dintre "behavioral
disengagement" si "stress", in acest model, moderarea este aplicatd doar
segmentului acceptance — stress. Cu alte cuvinte, "statut marital" este
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presupus sa influenteze modul in care "acceptance" afecteazd "stress", dar
nu este un moderator direct intre "behavioral disengagement" si "stress".
Aceastd abordare permite o intelegere mai nuantatd a modului in care
statutul marital poate modula efectele "acceptance" asupra "stress". De
exemplu, este posibil ca persoanele singure sa raspunda diferit la acceptance
in contextul "stress" comparativ cu persoanele casatorite sau casatorite cu
copii, avand in vedere factorii de sprijin social si responsabilitatile
suplimentare care pot influenta modul in care acceptarea contribuie la stres.
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Figura 20. SPSS Output pentru analiza medierii moderate cu un moderator aplicat
la relatia dintre M si Y - Model 8

In acest model, se analizeazi efectul "behavioral disengagement" (X)
asupra "stress" (Y), mediat de "acceptance" (M), si se examineaza daca efectul
lui "acceptance" asupra "stress" este influentat de "statut marital" (W).

1. Modelul pentru mediatorul "acceptance":
o Rezumatul modelului:
= R2 = 00277, p = 0.0107: Aproape 2.77% din variabilitatea
"acceptance” este explicatd de model, ceea ce sugereaza cd
"behavioral disengagement" contribuie intr-o masura modesta la
determinarea nivelului de "acceptance".

* Relatia dintre "behavioral disengagement" si "acceptance" este

semnificativa (p = 0.0214): Aceasta indicd faptul ca "behavioral
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disengagement" are un efect semnificativ asupra "acceptance”, ceea
ce sugereazd ca persoanele care se angajeazda mai mult in
comportamente de dezangajare pot avea mai mult dificultati in a

accepta situatiile stresante.
Aceste rezultate sugereaza cd "acceptance” joacd un rol important in
procesul de mediere al relatiei dintre "behavioral disengagement" si "stress",
iar "statut marital" va fi evaluat pentru a intelege daca modereaza aceasta

relatie.
Coeficienti:
Variabila Coeficient (b) SE t P LLCI ULCI
Constant 7.1959 0.4024 17.8804 <0.001 6.4047 7.9871
Behavior -0.3175 0.1374 -2.3101 0.0214 -0.5877 -0.0473
Statut marital -0.1145 0.1097 -1.0436 0.2973 -0.3302 0.1012
Interactiune (X x W) 0.0433 0.0388 1.1165  0.2649 -0.0330 0.1196
Interpretare

e ,Behavioral disengagement” are un efect semnificativ negativ asupra
»acceptance” (b =-0.3175, p = 0.0214). Aceasta inseamna ca, pe masura
ce ,behavioral disengagement” creste, nivelul de ,,acceptance” scade.
In mod specific, un comportament de , dezangajare comportamentala”
mai pronuntat reduce capacitatea individului de a accepta situatiile
stresante.

e ,Statut marital” si interactiunea dintre ,behavioral disengagement” si
,statut marital” nu au efecte semnificative asupra ,acceptance”.
Aceasta sugereazd ca ,statutul marital” nu modificd semnificativ
relatia dintre ,behavioral disengagement” si ,acceptance”. In alte
cuvinte, ,statutul marital” nu joaca un rol moderant in modul in care
,behavioral disengagement” influenteaza , acceptance”.

2. Modelul pentru variabila dependenta (stress)
Rezumatul modelului

e R2=0.1134, p < 0.001: Aproximativ 11.34% din variabilitatea ,stress”
este explicata de model.
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Coeficienti:
Variabila Coeficient (b)  SE t P LLCI ULCI
Constant 15.9549 0.9230 17.2862 <0.001 14.1404 17.7694
Behavior 0.0601 0.2363 0.2545 0.7992 -0.4044 0.5247
Acceptance 0.3569 0.0856 4.1689  <0.001 0.1886  0.5252
Statut marital 0.2323 0.1877 1.2376  0.2166 -0.1367 0.6012
Interactiune (M x W) -0.1509 0.0664 -2.2732 0.0235 -0.2814 -0.0204

Interpretare

e ,Acceptance” are un efect semnificativ pozitiv asupra ,stress” (b =
0.3569, p <0.001), ceea ce sugereaza ca un nivel mai ridicat de acceptare
este asociat cu un nivel mai ridicat de stres.

e Efectul lui ,acceptance” asupra ,stress” este influentat semnificativ de
,statut marital” (b = -0.1509, p = 0.0235), indicand o moderare a
efectului, ceea ce sugereaza ca efectul ,acceptance” asupra ,stress”
variaza in functie de statutul marital.

e ,Behavioral disengagement” nu are un efect direct semnificativ
asupra ,stress” (p = 0.7992), ceea ce sugereaza cd ,behavioral
disengagement” nu influenteaza in mod direct ,stress” in acest model.

3. Testele de interactiune si conditionare
Efecte conditionate (M — Y, moderate de statut marital)

Statut marital (percentile) Efect (b) SE t p LLCI ULCI

1.4800 (16%) -0.1632 0.1522 -1.0724 0.2842 -0.4624 0.1360

4.0000 (50%) -0.5435 0.1092 -4.9754 <0.001 -0.7582 -0.3287

5.0000 (84%) -0.6944 0.1516 -4.5798 <0.001 -0.9925 -0.3963
Interpretare:

e Pentru niveluri scazute ale ,statut marital” (1.4800), efectul indirect al
,behavioral disengagement” asupra ,stress” prin ,acceptance” nu
este semnificativ (p =0.2842), indicand c4, in cazul persoanelor singure,
»acceptance” nu mediaza relatia dintre , behavioral disengagement”
si ,stress”.

e Pentru niveluri medii si ridicate ale ,,statut marital” (4.0000 si 5.0000),
efectul indirect este semnificativ si negativ, ceea ce sugereaza ca
»acceptance” reduce ,stress” mai mult pentru persoanele casatorite,
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in special pentru cei care sunt casatoriti cu copii. Acest lucru poate
indica faptul ca statutul marital, in special responsabilitdtile familiale,
modica modul in care ,,acceptance” influenteaza ,,stress”.

Indexul medierii moderate
Variabila moderatoare Index BootSE BootLLCI BootULCI
Statut marital 0.0155 0.0167 -0.0197 0.0485

¢ Indexul medierii moderate nu este semnificativ, deoarece intervalul de
incredere include 0, ceea ce sugereazd o moderare slaba sau
inconsistentd.

In acest model, rezultatele sugereaza cé ,behavioral disengagement”
influenteaza ,stress” printr-o mediere semnificativd, in care ,acceptance”
joaca rolul de mediator. Astfel, un nivel mai ridicat de ,behavioral
disengagement” reduce ,acceptance”, iar ,acceptance”, la randul sau,
creste ,stress”. Mediatorul ,acceptance” explica partial relatia dintre
,behavioral disengagement” si ,stress”, dar aceastd mediere este
influentata de ,statut marital” doar pe segmentul ,acceptance — stress”.
Aceasta indica faptul cad ,acceptance” afecteaza nivelul de ,stress” in mod
diferit in functie de statutul marital al individului. Efectul ,acceptance”
asupra ,stress” este semnificativ mai puternic negativ pentru persoanele cu
un ,statut marital” stabil, adica pentru cei cdsatoriti sau cei cu copii. Acest
rezultat sugereaza cd in cazul acestora, ,,acceptance” are un impact mai mare
asupra stresului, iar cei care nu sunt cdsdtoriti sau nu au copii
experimenteaza o legatura mai slaba intre ,,acceptance” si ,stress”.

Capitolul de fatd a abordat in detaliu complexitatea relatiilor dintre
variabilele psihosociale, utilizand modele avansate de mediere si moderare.
Un accent deosebit a fost pus pe procesul de mediere moderata, care permite
o intelegere mai profundd a interactiunilor complexe dintre
comportamentele de coping, trasaturile psihologice si conditiile contextuale.
Prin utilizarea modelului PROCESS v4.0 in SPSS, am putut analiza nu doar
efectele directe ale variabilelor, ci si mecanismele indirecte prin care acestea
influenteaza rezultatele psihologice, punand in evidenta conditiile in care
aceste relatii devin mai puternice sau mai slabe.
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Modelele de mediere simpld au furnizat o intelegere esentiald a
mecanismelor cauzale intre variabilele independente, mediatori si variabilele
dependente. Aceste modele au demonstrat ca efectul unei variabile asupra
altei variabile poate fi explicat, fie partial, fie complet, prin intermediul unui
mediator. De exemplu, in analiza comportamentelor de coping si stres, am
observat ca un mediator, precum acceptarea situatiei, poate explica modul in
care strategiile de coping afecteaza nivelul de stres al indivizilor. Astfel,
identificarea acestor mecanisme subiacente ofera o baza mai solida pentru
dezvoltarea interventiilor care vizeaza reducerea stresului.

Modelele de mediere paralela au extins aceasta perspectiva, permitand
includerea mai multor mediatori care actioneaza simultan, dar independent.
Rezultatele acestor analize au subliniat complexitatea proceselor
psihologice, aratand ca nu exista un singur mecanism care sd explice complet
efectele variabilelor independente asupra celor dependente. De exemplu, in
analiza comportamentului de disengagement si stres, am observat ca mai
multi mediatori contribuie In moduri distincte la relatia dintre aceste
variabile, ceea ce sugereaza ca factorii psihologici si sociali influenteaza
simultan comportamentele si starile de bine ale indivizilor. Aceastd abordare
a fost esentiala pentru a intelege mai bine diversele influente care formeaza
comportamentele de coping si pentru a proiecta strategii de interventie care
sd tind cont de multiplele dimensiuni ale aceleasi probleme.

Modelele de mediere secventiald au adus un plus de profunzime in
analiza relatiilor dintre variabile. Aceste modele au ardtat cum efectele unei
variabile independente se propaga printr-un lant de variabile intermediare,
punand in evidentd etapele succesive prin care influenta psihologica se
manifesta. Astfel, modelul secvential a demonstrat ca, desi influentele
variabilelor independente sunt evidente in mod direct, ele sunt mediate de
variabile intermediare intr-o maniera complexd, care poate varia de la o
etapa la alta.

Modelele de moderare au completat aceastd analizd prin identificarea
conditiilor in care relatiile dintre variabile se modifica. Acestea au
demonstrat ca variabilele de context, cum ar fi genul, statutul marital sau
sprijinul social, pot amplifica sau atenua relatiile dintre factorii psihologici.
De exemplu, am observat ca statutul marital poate modula semnificativ
efectele comportamentelor de coping asupra stresului. Astfel, persoanele
cdsatorite sau cu copii pot experimenta o relatie mai slaba intre strategiile de
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coping si nivelul de stres, datorita suportului social disponibil, in timp ce
persoanele singure pot fi mai sensibile la impactul acestor comportamente
asupra stresului.

Modelele de mediere moderatd au permis integrarea acestor concepte,
oferind o viziune clard asupra modului in care mediul social si personal
influenteaza procesul de mediere. Rezultatele au aratat cd relatiile dintre
comportamentele de coping si stres sunt influentate nu doar de variabilele
psihologice, dar si de conditiile contextuale, cum ar fi statutul marital, care
poate amplifica sau reduce efectele strategiilor de coping asupra stresului.
De exemplu, in cadrul unui model avansat de mediere moderata, am
identificat cd, pentru persoanele casdtorite sau cu copii, acceptarea si
strategiile de coping activ au un impact diferit asupra stresului decat in cazul
celor singuri, ceea ce sugereazad ca sprijinul social poate juca un rol crucial in
modul in care strategiile de coping influenteaza nivelul de stres.

in concluzie, modelele de mediere si moderare prezentate in acest
capitol oferd o intelegere detaliatd a interactiunilor complexe dintre
variabilele  psihosociale. Ele subliniazd importanta identificarii
mecanismelor indirecte care explicd relatiile dintre variabile si relevanta
factorilor contextuali care pot modifica aceste relatii. Aceasta abordare ofera
o baza solida pentru interventiile psihologice, educationale si sociale, care
pot fi adaptate nevoilor specifice ale diverselor grupuri demografice. Astfel,
aceste analize contribuie la dezvoltarea unor interventii personalizate care

raspund provocadrilor unice ale fiecdrui individ sau grup social.
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CAPITOLUL 8.
Interpretarea si prezentarea rezultatelor
in cercetare

Interpretarea si prezentarea rezultatelor reprezinta o etapa esentiala in
procesul de cercetare stiintificd, in special in domeniul stiintelor sociale,
unde analiza statistica este adesea utilizata pentru a valida ipotezele si
pentru a oferi raspunsuri la intrebarile de cercetare. Acest capitol detaliaza
structura unui raport statisticc standardele APA pentru raportarea
rezultatelor si formularea concluziilor care integreaza rezultatele in
contextul cercetarii.

8.1. Structura unui raport statistic: cum sa organizezi si sa interpretezi
datele

Un raport statistic eficient constituie o etapd esentiald in procesul de
cercetare, avand rolul de a organiza si de a comunica rezultatele intr-un mod
clar si coerent. Respectarea unei structuri logice faciliteazad interpretarea si
intelegerea datelor de catre cititori, contribuind astfel la validarea
concluziilor si la integrarea acestora in corpusul general al cunostintelor
stiintifice. Intr-un raport statistic bine construit, fiecare sectiune isi aduce
propria contributie la claritatea si relevanta analizei, asigurand totodatd
transparenta procesului de cercetare. Structura standard a unui astfel de
raport include introducerea, descrierea metodelor utilizate, prezentarea
rezultatelor si interpretarea acestora in contextul intrebarilor si ipotezelor
cercetdrii, culminand cu formularea unor concluzii bazate pe aceste rezultate
(Field, 2018).

Introducerea rezultatelor are scopul de a stabili cadrul conceptual si
metodologic al analizei statistice. Aceasta sectiune se concentreaza pe
descrierea ipotezelor formulate si a tipurilor de analize aplicate pentru a
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testa aceste ipoteze. De exemplu, utilizarea testelor t pentru comparatia
mediilor, a analizei ANOVA pentru evaluarea diferentelor intre grupuri
multiple sau a corelatiilor si modelelor de regresie pentru identificarea
relatiilor dintre variabile constituie practici uzuale in cercetarile din stiintele
sociale. In cazul analizelor mai complexe, cum ar fi medierea sau moderarea,
introducerea trebuie sd descrie variabilele independente, mediatoare si
dependente, precum si eventualii moderatori. Aceastd descriere
contextualizeaza procesul analitic si ofera cititorilor o intelegere clara a
relatiilor investigate (Hayes, 2022).

Metodele statistice utilizate trebuie descrise in detaliu, punand accent
pe instrumentele folosite si pe criteriile de selectie a datelor si modelelor. O
documentare precisa a metodelor aplicate nu doar cd sporeste transparenta,
dar permite si replicarea cercetarii de catre alti autori. Raportarea detaliata
include utilizarea metodelor de bootstrap pentru estimari robuste, aplicarea
testelor de semnificatie pentru validarea ipotezelor si mdsurarea adecvarii
modelului prin indicatori specifici, precum R? coeficientii ajustati sau
valoarea F (Tabachnick & Fidell, 2019). Aceasta sectiune trebuie sa reflecte o
abordare metodologica riguroasd, explicand criteriile statistice care stau la
baza interpretdrii rezultatelor.

Prezentarea rezultatelor este un aspect central al raportului statistic,
unde statistica descriptiva si inferentiala sunt utilizate pentru a ilustra datele
in mod clar si accesibil. Rezultatele trebuie sa fie prezentate intr-un mod
concis, folosind tabele si grafice care faciliteaza intelegerea relatiilor si a
efectelor identificate. Informatiile esentiale, precum media (M), abaterea
standard (SD), coeficientii statistici (f3) si intervalele de incredere (CI), sunt
incluse pentru a oferi cititorilor o imagine completa asupra datelor analizate.
De exemplu, un tabel care arata relatiile dintre variabilele de interes poate
evidentia coeficientii de corelatie semnificativi, Tnsotiti de p-valori care
confirma semnificatia statisticA a acestor relatii. Graficele, cum ar fi
diagramele de regresie sau cele de interactiune, ofera o reprezentare vizuala
intuitiva a rezultatelor si contribuie la intelegerea rapida a datelor.

Interpretarea datelor reprezinta un alt pilon important al raportului
statistic, unde rezultatele brute sunt contextualizate in raport cu intrebarile
de cercetare si ipotezele formulate. Este esential ca analiza statisticd sa fie
integratd in cadrul teoretic al studiului, explicaind implicatiile practice si
teoretice ale coeficientilor semnificativi. De exemplu, dacd un coeficient
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semnificativ sugereaza o relatie pozitiva intre utilizarea strategiilor de
coping activ si reducerea stresului, aceasta constatare trebuie discutatd in
contextul literaturii existente si al aplicabilitdtii practice in interventiile
psihologice. Interpretarile trebuie sa fie argumentate si sa reflecte
complexitatea relatiilor dintre variabile, oferind o baza solida pentru
concluzii si recomandari.

Un raport statistic bine structurat si detaliat nu doar cd sprijinad
validitatea cercetarii, dar contribuie si la diseminarea rezultatelor intr-un
mod accesibil si util. Claritatea in descrierea ipotezelor, precizia in
raportarea metodelor, concizia in prezentarea rezultatelor si coerenta in
interpretarea acestora sunt aspecte esentiale pentru a asigura relevanta
stiintificd si aplicabilitatea practica a oricdrei cercetdri. In acest mod,
raportul statistic devine un instrument puternic pentru avansarea
cunoasterii in domeniul stiintelor sociale si pentru sustinerea interventiilor
bazate pe dovezi.

8.2. Raportarea corecta a statisticilor in stiintele sociale (standarde APA)

Conform manualului APA (American Psychological Association,
2020), raportarea statisticilor in stiintele sociale trebuie sa urmeze standarde
clare si bine definite pentru a asigura transparenta procesului de cercetare si
replicabilitatea rezultatelor. Aceste standarde sunt esentiale pentru validarea
concluziilor si pentru integrarea lor In corpul general al cunoasterii
stiintifice. O raportare corecta si completa nu doar ca faciliteazd intelegerea
rezultatelor de catre cititori, ci contribuie si la consolidarea credibilitatii
cercetarii.

Raportarea descriptiva reprezintd primul pas In prezentarea
statisticilor, oferind o imagine de ansamblu asupra caracteristicilor
variabilelor analizate. Valorile mediei si ale abaterii standard sunt esentiale
pentru a descrie distributia datelor si pentru a oferi context interpretarii
ulterioare. De exemplu, raportarea valorilor descriptive precum ,Nivelul
mediu al stresului a fost de 4.56 (SD = 1.23)” permite cititorilor sd inteleaga
variatia si tendintele generale din cadrul esantionului studiat. Aceste
informatii sunt fundamentale pentru a contextualiza rezultatele inferentiale

si pentru a intelege mai bine specificitatea populatiei analizate.
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In ceea ce priveste testele statistice, raportarea acestora trebuie s3 fie
detaliata si sd includa toate informatiile relevante, precum valoarea
statisticii, gradele de libertate si p-valoarea asociatd. De exemplu, in cazul
unui test ANOVA, raportarea corectd ar putea fi exprimata astfel: ,F(2, 98) =
3.45, p=.035". Acest nivel de detaliu asigurd o intelegere completa a testului
aplicat si a semnificatiei rezultatelor. In analiza unor modele mai complexe,
cum sunt cele de mediere si moderare, intervalele de incredere bootstrap
devin obligatorii, deoarece oferd o estimare robusta a efectelor indirecte si
conditionate, reducand riscul de interpretdri eronate (Hayes, 2022).

Vizualizarea rezultatelor reprezintda un instrument esential pentru a
traduce datele complexe intr-un format clar si intuitiv. Graficele si tabelele
faciliteaza intelegerea relatiilor dintre variabile si ilustreaza vizual efectele
descoperite In cadrul analizei. De exemplu, diagramele Johnson-Neyman
sunt deosebit de utile pentru a prezenta efectele conditionate in modelele de
moderare, indicand clar intervalele in care relatiile dintre variabile sunt
semnificative. Acest tip de reprezentare vizuald sporeste accesibilitatea
rezultatelor, facandu-le relevante pentru o audientd mai larga si contribuind
la claritatea raportului statistic.

Precizia si replicabilitatea sunt esentiale in orice cercetare stiintifica.
Raportarea numadrului de observatii (N), a metodelor de esantionare si a
presupunerilor utilizate in cadrul modelului statistic contribuie la
transparenta analizei. Aceste detalii permit cititorilor sa evalueze validitatea
si generalizabilitatea rezultatelor, oferind totodata informatii care faciliteaza
replicarea studiilor. Spre exemplu, precizarea metodei de esantionare si a
criteriilor de incluziune a participantilor ajutd la interpretarea rezultatelor si
la intelegerea limitarilor cercetarii (Field, 2018).

Raportarea statisticilor conform standardelor APA garanteazd nu doar
o prezentare clard si transparenta a datelor, ci si integrarea acestora intr-un
cadru teoretic si metodologic solid. Aceste standarde asigura validitatea
concluziilor si oferd o baza de incredere pentru aplicatiile practice si
cercetarile viitoare, contribuind astfel la avansarea cunostintelor in domeniul

stiintelor sociale.

142



Interpretarea si prezentarea rezultatelor in cercetare

8.3. Formularea concluziilor si utilizarea rezultatelor in contextul cercetarii

Concluziile reprezinta un moment central al oricarui demers stiintific,
integrand rezultatele statistice Intr-un cadru conceptual care raspunde
intrebdrilor de cercetare si contribuie la extinderea literaturii de specialitate.
Nu este suficient ca aceste concluzii sa se limiteze la o simpld raportare a
efectelor identificate; ele trebuie sd explice relevanta acestor efecte, sa ofere
implicatii teoretice si practice si sa evidentieze directii viitoare pentru
cercetare. In acest sens, concluziile devin o punte intre analiza statistica si
aplicabilitatea rezultatelor, sustinand astfel progresul in domeniul
psihologiei si al altor stiinte sociale conexe.

Legarea rezultatelor de intrebdrile de cercetare este un pas esential in
formularea concluziilor, intrucat acestea trebuie sa raspunda in mod direct
ipotezelor formulate la inceputul studiului. De exemplu, daca ipoteza
cercetdrii sugereaza ca acceptarea mediaza relatia dintre comportamentul de
coping si stres, concluziile ar trebui sd confirme sau sa infirme aceasta
legdtura, pe baza datelor analizate. O formulare specifica ar putea fi:
,Rezultatele noastre sustin ipoteza ca acceptarea mediaza relatia dintre
comportamentul de coping si stres, cu un efect conditionat de statutul
marital”. Aceasta claritate In legarea rezultatelor de ipoteze contribuie la
coerenta raportului de cercetare si faciliteaza intelegerea impactului
descoperirilor.

Implicarile practice ale rezultatelor trebuie analizate si comunicate in
concluzii, oferind recomandari care pot ghida interventiile sau politicile. De
exemplu, daca un studiu identificd un efect semnificativ al genului asupra
stresului, concluziile ar putea sugera dezvoltarea unor strategii diferentiate
de interventie psihologica care sa raspunda nevoilor specifice ale barbatilor
si femeilor. In acelasi mod, in cazul in care statutul marital modereaz efectul
unei strategii de coping asupra stresului, interventiile ar putea fi adaptate
pentru a include sprijin social mai mare pentru persoanele singure sau
divortate. Aceste aplicatii practice sunt fundamentale pentru a transforma
descoperirile stiintifice In solutii concrete pentru provocdrile intalnite in
diverse contexte sociale (Tabachnick & Fidell, 2019).

Discutarea limitarilor cercetarii este o componenta vitala a
concluziilor, subliniind transparenta si onestitatea cercetatorului. Limitarile
pot fi legate de esantion, metode de colectare a datelor sau constrangeri ale
modelelor statistice utilizate. De exemplu, o limitare obisnuita ar putea fi
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utilizarea unui esantion omogen, care restrictioneaza generalizarea
rezultatelor. In mod similar, presupunerile modelelor statistice, cum ar fi
liniaritatea sau independenta observatiilor, pot influenta interpretarea
rezultatelor. Discutarea acestor aspecte nu doar ca intdreste credibilitatea
studiului, dar ofera si un cadru pentru imbunatatiri in cercetdrile viitoare.
Sugestiile pentru directii viitoare pot include extinderea studiului la
esantioane mai diverse, aplicarea unor modele statistice mai complexe sau
explorarea unor variabile suplimentare care ar putea influenta relatiile
studiate.

Concluziile nu reprezinta doar o incheiere a procesului de cercetare, ci
si un punct de plecare pentru investigatii viitoare. Ele ofera un rezumat al
contributiei studiului, clarificind modul in care descoperirile sustin sau
extind literatura existentd si evidentiind utilitatea practica a rezultatelor.
Prin integrarea riguroasa a datelor statistice, analiza implicatiilor si
discutarea limitdrilor, concluziile contribuie la avansarea cunoasterii si la
dezvoltarea unor interventii eficiente, adaptate nevoilor diverse ale
indivizilor si comunitatilor. Acest demers sistematic si bine fundamentat
asigura relevanta cercetarii si replicabilitatea.
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