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Zastosowanie regresji logistycznej 

w badaniach eksperymentalnych

Barnaba Danieluk

Instytut Psychologii UMCS, Lublin

W praktyce badawczej cz!sto spotykamy si! z sytuacj", gdy mierzona przez nas zmienna zale#na ma cha-

rakter zero-jedynkowy, przyjmuj"c warto$ci 0 – brak czego$ i 1 – wyst!powanie czego$ (konkretnego 

zachowania, zgody na co$, ujawnienia postawy, opinii itd.). Zarówno ogólny model liniowy, jak i anali-

za regresji liniowej nie znajduj" zastosowania w sytuacji dychotomicznej, nominalnej zmiennej zale#nej. 

W takiej sytuacji jeste$my zmuszeni do stosowania analiz nieliniowych. Modelem regresyjnym stosowa-

nym dla tego typu zmiennych zale#nych jest regresja logistyczna. Artyku  prezentuje zastosowanie modelu 

dwumianowej regresji logistycznej w badaniach eksperymentalnych. Wyja$nia specyÞk! i sposób interpre-

tacji charakterystycznych dla regresji logistycznej wspó czynników: ilorazów szans (odds ratio), wspó -

czynników Walda, ilorazów wiarygodno$ci (likelihood ratio). Przybli#a procedur! estymacji parametrów 

modelu metod" najwi!kszej wiarygodno$ci (maximum likelihood) oraz test dobroci dopasowania modelu 

Hosmera i Lemeshowa. W artykule zosta y zawarte przyk adowe analizy jednoczynnikowe (z predyktorem 

nominalnym i ilo$ciowym), analiza dwuczynnikowa oraz analiza dwuczynnikowa z efektem interakcyj-

nym. Ograniczono do niezb!dnego minimum liczb! wzorów i przekszta ce% algebraicznych, a same przy-

k adowe analizy i ich interpretacje przeprowadzono krok po kroku z u#yciem pakietu statystycznego SPSS 

w wersji 17.0 PL. 

S owa kluczowe: regresja logistyczna, dwumianowa regresja logistyczna, iloraz szans, iloraz wiarygodno-

$ci, metoda najwi!kszej wiarygodno$ci, wspó czynnik Walda, SPSS

Planuj"c badania eksperymentalne, psycholog-nauko-

wiec wkracza na trudny i wymagaj"cy obszar metodolo-

gicznej poprawno$ci. Zwykle najwi!cej stara% badacze 

wk adaj" w dobór zmiennych, ich operacjonalizacj!, za-

planowanie schematu eksperymentalnego, prawid owy 

dobór próby i pó&niejszy losowy przydzia  do grup oraz 

kontrol! nad przebiegiem eksperymentu. Cz!sto zdarza 

si! tak, #e decyzj! o wyborze metody obliczeniowej po-

dejmuj" ju# po badaniu. Mo#e si! wtedy okaza', #e dane 

uzyskane z badania nie pozwalaj" na zastosowanie naj-

bardziej znanych i najcz!$ciej stosowanych metod staty-

stycznych, co czasami prowadzi do „naginania” danych. 

Dla tego artyku u najistotniejsza b!dzie specyÞka zmien-

nej zale#nej mierzonej w eksperymencie. W psychologii 

spo ecznej szczególnie cz!sto mamy do czynienia z sytu-

acj", w której rezultatem oddzia ywania eksperymental-

nego jest wyst"pienie (b"d& brak wyst"pienia) jakiego$ 

konkretnego zachowania. W najbardziej znanych eks-

perymentach dotycz"cych konformizmu, poznania spo-

 ecznego, zmiany postaw, procesów grupowych, agresji, 

zachowa% pro- i antyspo ecznych, badacze poprzez ma-

nipulacj! warunkami eksperymentalnymi powodowali, 

#e osoby badane godzi y si! na co$ lub nie, przejawia y 

konkretne zachowanie lub si! od niego powstrzymywa y, 

ujawnia y jak"$ informacj! lub j" zataja y (por. Aronson, 

Wilson, Akert, 1997). Krótko mówi"c, mierzone zacho-

wanie mia o charakter zero-jedynkowy – albo uczestnik 

eksperymentu co$ zrobi , albo tego nie zrobi . Oznacza to, 

#e zmienna zale#na w tych eksperymentach ma charak-

ter nominalny, a konkretnie dychotomiczny. Zdarzaj" si! 

oczywi$cie eksperymenty, w których badani pod wp y-

wem czynników eksperymentalnych przejawiaj" jako-

$ciowo ró#ne rodzaje zachowa% (np. agresywne, uleg e 

lub asertywne), lecz oznacza to tylko, #e zmienna zale#na 

ma w tym przypadku charakter politomiczny (czyli w dal-
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szym ci"gu jako$ciowy). Czasami eksperymentatorzy tak 

planuj" eksperymenty, aby uzyska' ilo$ciow" zmienn" 

zale#n". Na przyk ad w badaniach nad wp ywem spo-

 ecznym uleg o$' bywa mierzona wielko$ci" oÞarowane-

go datku wyra#on" w pieni"dzach (por. Doli%ski, 2000). 

Jednak nie zawsze taki zabieg jest mo#liwy, oprócz tego 

wydaje si!, #e w wielu przypadkach dla weryÞkacji hipo-

tezy wa#niejszy jest fakt, czy osoba badana zdecydowa a 

si! na dane zachowanie ni# to, jak bardzo si! w nie zaan-

ga#owa a. 

Stosowanie analizy wariancji w sytuacji, gdy zmien-

na zale#na ma charakter nominalny, jest b !dem z kilku 

powodów. Po pierwsze, warunkiem stosowania analizy 

wariancji jest minimum interwa owy poziom pomiaru 

tej zmiennej. Traktowanie zmiennych dychotomicznych 

jako mierzonych na skali interwa owej (przyjmuj"cych 

warto$ci 0 i 1) jest powa#nym b !dem zniekszta caj"cym 

rzeczywiste relacje mi!dzy zmiennymi. W takiej sytuacji 

nast!puje przeszacowanie si y zwi"zku mi!dzy zmienny-

mi, co prowadzi do b !du pierwszego rodzaju (Ferguson, 

Takane, 1999). Co wi!cej, stosowanie tego modelu wy-

maga równego rozk adu wariancji w grupach, czyli tzw. 

homogeniczno$ci wariancji. Nie zawsze ten warunek jest 

spe niony, a przy zmiennych zale#nych nominalnych jest 

niemo#liwy do osi"gni!cia (Stanisz, 2000). Najbardziej 

problematyczne jest jednak traktowanie zmiennej dycho-

tomicznej jako zmiennej ci"g ej. Zmienna zero-jedynko-

wa (np. uleg o$') mo#e przyj"' dwie i tylko dwie warto-

$ci, bo przecie# nie mo#na si! „troch! zgodzi'” a „troch! 

nie zgodzi'” na pro$b! eksperymentatora, wi!c wszystkie 

po$rednie warto$ci dla tej zmiennej (np. 0,4) s" nieosi"-

galne w rzeczywisto$ci. 

Problem stosowania metody ANOVA dla dychotomicz-

nych zmiennych zale#nych podj"  na pocz"tku lat 70. 

XX w. Lunney (1970). Dowodzi  on, #e po zakodowaniu 

zmiennej dychotomicznej zero-jedynkowo uzyskiwane 

w poszczególnych grupach $rednie mo#na traktowa' jako 

prawdopodobie%stwo uzyskania przez zmienn" zale#n" 

warto$ci 1. Zdawa  sobie spraw!, #e dla dychotomicznej 

zmiennej wariancja jest bezpo$redni" funkcj" $redniej 

arytmetycznej, a przez to ró#ne prawdopodobie%stwa 

osi"gni!cia przez zmienn" zale#n" warto$ci 1 w poszcze-

gólnych porównywanych grupach jest równoznaczne 

z brakiem homogeniczno$ci wariancji. B!d"c $wiadomy 

 amania za o#e% analizy wariancji, przeprowadzi  proce-

dur! Monte Carlo, aby porówna' rozk ad wspó czynni-

ków F z tysi"ca symulowanych rozk adów z rozk adem 

teoretycznym F. Schematy, które wprowadzi  do proce-

dury Monte Carlo, obejmowa y analizy jedno-, dwu- 

i trójczynnikowe, w których za ka#dym razem zmienna 

zale#na by a dychotomiczna i zakodowana jako 0 i 1. 

Uzyskana zgodno$' rozk adów F w zakresie najwy#szych 

percentyli pozwoli a mu na wyci"gni!cie wniosków, #e 

stosuj"c analiz! wariancji dla dychotomicznych zmien-

nych wynikowych, nie pope niamy b !du pierwszego 

rodzaju, o ile zadbamy o spe nienie kilku warunków. 

Pierwszym i najwa#niejszym jest równoliczno$' porów-

nywanych grup (procedura Lunneya obejmowa a wy-

 "cznie schematy skorygowane). Drugim jest zachowanie 

minimum 20 stopni swobody dla wariancji b !du (je#eli 

w grupie, w której wyst"pi o najmniej zachowa% kryte-

rialnych – jedynek, proporcja tych zachowa% wynosi wi!-

cej ni# 0,2). Je#eli natomiast proporcja w grupie, w której 

zaobserwowano najmniej zachowa% kryterialnych jest 

bardziej skrajna (tj. mniejsza od 0,2), minimalna liczba 

stopni swobody dla wariancji wewn"trzgrupowej musi 

wynie$' 40.

Cytowany powy#ej artyku  Lunneya sta  si! dla wielu 

badaczy podstaw" do stosowania analizy wariancji dla 

dychotomicznych zmiennych zale#nych. Opieraj"c si! na 

nim, spe niaj"c niezbyt wy$rubowane za o#enia, mo#na 

by o w prosty sposób stosowa' popularn" analiz! staty-

styczn" do mniej „standardowych” danych. Jednak ju# rok 

po ukazaniu si! artyku u Lunneya na  amach tego samego 

czasopisma (Journal of Educational Measurement) opu-

blikowany zosta  krytyczny artyku  D’Agostino (1971). 

Dowodzi on, #e wprowadzone przez Lunneya do proce-

dury Monte Carlo dane by y symetryczne w obr!bie rz!-

dów tabeli krzy#owej (podobne proporcje w poszczegól-

nych celkach), co wyrówna o wariancj!, a przez to spo-

wodowa o, #e rozk ad statystyki F pozosta  niezaburzony. 

Udowadniaj"c Lunneyowi tendencyjno$', zaproponowa  

bardziej poprawn" procedur! stosowania ANOVY dla 

dychotomicznych zmiennych zale#nych. Opieraj"c si! na 

analizie statystycznej i przekszta ceniach algebraicznych 

testu chi2, pokaza , #e stosowanie surowych zero-jedyn-

kowych zmiennych nie oznacza b !du jedynie dla analiz 

jednoczynnikowych, o ile zastosowano du#" prób! (jej li-

czebno$ci jednak D’Agostino nie precyzuje). Dla modeli 

dwuczynnikowych bez efektu interakcyjnego dopuszcza 

stosowanie surowych danych zero-jedynkowych, je#eli 

w #adnej z podgrup proporcja nie wykracza poza prze-

dzia  0,25–0,75. Jednak#e za najbardziej poprawne autor 

ten uwa#a stosowanie danych dychotomicznych po odpo-

wiednim przekszta ceniu matematycznym. Proponuje on 

przekszta cenie arcus sinus, a jako najbardziej poprawne 

– przekszta cenie logitowe, czyli oparte na wyra#eniach 

logarytmicznych. 

Dlaczego regresja logistyczna?

Powy#sza dyskusja straci a obecnie racj! bytu. Toczy a 

si! ona w czasach, gdy badacze nie dysponowali alterna-
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tyw" wobec analizy wariancji przy stosowaniu dycho-

tomicznych zmiennych zale#nych. Wszystko zmieni o 

si! w latach 70. XX w., chocia# pierwsze prace na temat 

zastosowa% funkcji logistycznej powsta y ju# pod koniec 

XIX wieku w $rodowisku statystyków zajmuj"cych si! 

opisem w a$ciwo$ci demograÞcznych. Pe ny model regre-

sji logistycznej zosta  opracowany dopiero w 1972 roku. 

Opisu tego dokona  D. J. Finney w pracy Probit analysis 

(za: Stanisz, 2000). Ta metoda statystyczna znajduje za-

stosowanie wsz!dzie tam, gdzie zmienna zale#na mierzo-

na jest na skali nominalnej i przyjmuje dwie warto$ci, ko-

dowane jako 0 – brak wyst"pienia po#"danego zjawiska 

i 1 – wyst"pienie danego zjawiska (Hosmer i Lemeshow, 

2000). Istnieje równie# zmodyÞkowana wersja klasycznej 

regresji logistycznej stosowana przy wielokategorialnych 

zmiennych zale#nych – nazywana wielomianow" regre-

sj" logistyczn", wykracza jednak poza ramy niniejszego 

opracowania. 

Najbardziej znana i najprostsza metoda testowania 

istotno$ci ró#nic mi!dzy grupami dla zmiennych kate-

gorialnych – test chi² – znajduje zastosowanie przede 

wszystkim w tabelach czteropolowych. Test chi2 mo#na 

stosowa' równie# dla tabel wielopolowych, lecz jego 

wynik staje si! w takiej sytuacji trudno interpretowalny 

(istotno$' testu dotyczy ca ej tabeli – czyli wszystkich 

warto$ci obu zmiennych). Co wi!cej, cz!sto zdarza si! 

tak, #e jedna lub dwie celki w tabeli wielopolowej decy-

duj" o istotno$ci statystycznej chi2, podczas gdy w pozo-

sta ych polach liczebno$ci pozostaj" zbli#one. Nie spe nia 

przez to wymogów stawianych przez badaczy planuj"-

cych eksperymenty bardziej z o#one ni# obejmuj"ce jed-

n" dwukategorialn" zmienn" niezale#n". Niezb!dna staje 

si! metoda pozwalaj"ca na ca o$ciow" analiz! modelu, 

a wi!c uwzgl!dniaj"ca jednocze$nie kilka zmiennych nie-

zale#nych, niekoniecznie tego samego typu. 

Wymogi te spe nia regresja logistyczna. Jest to model 

matematyczny, którego mo#emy u#y' w celu opisania 

wp ywu jednej lub kilku zmiennych niezale#nych na 

dychotomiczn" zmienn" zale#n". Pozwala na w "cze-

nie do modelu zmiennych niezale#nych o charakterze 

ilo$ciowym (mierzonych na skali interwa owej) oraz ja-

ko$ciowym (mierzonych na skali nominalnej). Warunki 

stosowania tej metody obliczeniowej s" znacznie mniej 

restrykcyjne ni# Ogólnego Modelu Liniowego. Oprócz 

wspomnianej wcze$niej dychotomiczno$ci zmiennej za-

le#nej, warunkiem u#ycia regresji logistycznej jest dosta-

tecznie du#a liczebno$' próby. Liczebno$' (n) próby musi 

by' wi!ksza ni# 10 · (k +1), gdzie k jest liczb" zmiennych 

niezale#nych (Stanisz, 2000). 

W dalszej cz!$ci artyku u zostanie opisany klasycz-

ny, dwumianowy model regresji logistycznej w postaci 

jednoczynnikowej, dwuczynnikowej oraz dwuczynni-

kowej z efektem interakcyjnym. Liczba zaprezentowa-

nych wzorów oraz opis procedur obliczeniowych zosta  

zminimalizowany do warto$ci u atwiaj"cej zrozumienie 

istoty regresji logistycznej, specyÞcznej dla niej metody 

estymacji parametrów, procedury testowania modelu i jej 

charakterystyczne wska&niki. Zainteresowani procedura-

mi obliczeniowymi oraz przekszta ceniami wzorów znaj-

d" je w pracy Hosmera i Lemeshowa (2000).

Celem autora by o dostarczenie wiedzy niezb!dnej do 

samodzielnego i $wiadomego korzystania z regresji lo-

gistycznej bazuj"cej na oprogramowaniu statystycznym. 

Pakietem statystycznym u#ytym do analizy danych opi-

sanych w niniejszym artykule by  program SPSS w wer-

sji 17.0 PL. Równie# czytelnicy dysponuj"cy wcze$niej-

szymi wersjami tego programu b!d" mogli skorzysta' ze 

wskazówek zawartych w tek$cie, o ile pracuj" na jego 

wersjach 12.0 i wy#szych. Dotyczy to równie# nowszych 

ni# 17.0 wersji pakietu SPSS, który obecnie zosta  prze-

mianowany na PASW. Czytelnicy korzystaj"cy z pakietu 

STATISTICA informacje niezb!dne do stosowania anali-

zy regresji logistycznej w tym programie odnajd" w pra-

cy Stanisza (2000). Poniewa# autor ten opisuje model lo-

gistyczny bez efektów interakcyjnych, niniejszy artyku  

pozostaje przydatny równie# dla u#ytkowników pakietu 

STATISTICA. Bazy danych wykorzystane do przyk ado-

wych oblicze% zosta y umieszczone na serwerze UMCS, 

a ich dok adne adresy url zosta y podane w dalszej cz!$ci 

tekstu.

Model regresji logistycznej

Ca y rachunek regresyjny opiera si! na równaniach 

funkcji matematycznych. Rodzaj regresji wynika z rodza-

ju funkcji, na której jest oparta. Najpowszechniej stoso-

wana regresja liniowa wykorzystuje równanie prostej:

(1)     f(x) = ax + b

W modelu regresji liniowej do zbioru danych empi-

rycznych (naniesionych w postaci punktów na uk ad 

wspó rz!dnych) dopasowywana jest metod" najmniej-

szych kwadratów linia prosta najlepiej obrazuj"ca zale#-

no$' mi!dzy zmiennymi. Linia prosta stanowi najwygod-

niejszy sposób przedstawienia relacji mi!dzy zmiennymi 

w badaniach psychologicznych, nie zawsze jednak odda-

je rzeczywiste relacje. W wielu przypadkach zale#no$ci 

mi!dzy zjawiskami nie maj" charakteru prostoliniowego, 

lecz krzywoliniowy (typowym przyk adem jest prawo 

Yerkesa-Dodsona). Model regresji nieliniowej ró#ni si! 

od modelu liniowego rodzajem funkcji matematycznej 

(regresja nieliniowa obejmuje takie rodzaje funkcji mate-
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matycznych, jak funkcja pot!gowa, kwadratowa, wyk ad-

nicza, wielomianowa, hiperboliczna) oraz metod" estyma-

cji parametrów funkcji (przy regresji logistycznej stosuje 

si! metod! maksymalnej wiarygodno$ci – ang. maximum 

likelihood). Najpro$ciej rzecz ujmuj"c, w modelu regresji 

nieliniowej do danych empirycznych dopasowywana jest 

krzywa (wyra#ona równaniem funkcji matematycznej), 

która najlepiej obrazuje zale#no$' mi!dzy zmiennymi.

Poniewa# regresja logistyczna oparta jest na wyra-

#eniach logarytmicznych, warto w tym miejscu przy-

pomnie', czym jest logarytm i logarytm naturalny. 

Logarytm liczby N jest to wyk adnik pot!gi (x), do której 

nale#y podnie$' sta " warto$' podstawow" (podstaw! lo-

garytmu – a), aby otrzyma' N (Bronsztajn i Siemiendia-

jew, 1970). Wyra#enia logarytmiczne zapisuje si! w po-

staci logaN = x, co jest równowa#ne z równaniem ax = N. 

W rachunku prawdopodobie%stwa i statystyce znajduje 

zastosowanie szczególny rodzaj logarytmu, a mianowi-

cie logarytm naturalny, inaczej nazywany logarytmem 

Nepera lub hiperbolicznym. Jest to logarytm, w którym 

jako podstaw! (a) stosuje si! tzw. liczb! Eulera, sym-

bolizowan" ma " liter" e. Warto$' liczby Eulera wyno-

si w przybli#eniu 2,71828. Logarytm naturalny zapisuje 

si! w postaci ln N, co jest równowa#ne z zapisem logeN, 

gdzie e ( 2,71828. Jest to o tyle wa#ne, #e analizuj"c wy-

druki programów statystycznych dotycz"ce regresji logi-

stycznej, spotkamy si! cz!sto z wyra#eniem Exp (B), co 

oznacza funkcj! wyk adnicz" wyra#enia B1 o podstawie 

e, czyli eB. 

Model regresji logistycznej oparty jest na funkcji logi-

stycznej. Funkcja ta okre$lona jest wzorem (Hosmer i Le-

meshow, 2000):

( ) ( )2
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Funkcja logistyczna przyjmuje warto$ci z przedzia u 

< 0; 1 >, przy czym 0 i 1 s" warto$ciami brzegowymi 

osi"ganymi w +) i –) (Rysunek 1). Ma ona kszta t wy-

d u#onej litery S, a jej warto$ci dla wzrastaj"cych warto-

$ci x rosn" od –) bardzo powoli, do momentu osi"gni!cia 

warto$ci progowej. Po przekroczeniu warto$ci progowej 

warto$ci funkcji rosn" gwa townie, by ponownie ustabi-

lizowa' si! oko o warto$ci 1 (powoli zbli#aj"c si! do tej 

warto$ci w +)). 

Funkcja ta jest szczególnie przydatna przy analizie 

danych kategorialnych z dwóch powodów. Po pierwsze, 

przyjmuje warto$ci z przedzia u < 0; 1 >, mo#e wi!c opi-

sywa' warto$ci prawdopodobie%stwa wyst"pienia b"d& 

niewyst"pienia jakiego$ zjawiska (prawdopodobie%stwo 

przyjmuje warto$ci z przedzia u 0–1). Po drugie, zmien-

na zale#na dychotomiczna przyjmuje tylko dwie warto$ci 

(kodowane najcz!$ciej 0 i 1), przy czym pierwsza war-

to$' oznacza zwykle brak wyst!powania jakiego$ zjawi-

ska (np. brak uleg o$ci na wp yw), a druga oznacza, #e 

dane zjawisko mia o miejsce (np. fakt uleg o$ci wobec 

wywieranego wp ywu spo ecznego). 

Równanie regresji logistycznej, podobnie jak równa-

nie regresji liniowej (Ferguson i Takane, 1999) pozwala 

na obliczenie warto$ci oczekiwanej zmiennej zale#nej. 

Poniewa# model regresji logistycznej dotyczy dwukate-

gorialnych zmiennych zale#nych (czyli przyjmuj"cych 

jedynie dwie warto$ci: 0 i 1), warto$' oczekiwana zmien-

nej zale#nej Y’ zosta a zast"piona warto$ci" warunkowe-

go prawdopodobie%stwa, #e zmienna zale#na Y przyjmie 

warto$' 1 dla zmiennych niezale#nych x1, x2, …xk. 

Z w asno$ci funkcji logistycznej wynika, #e obie te war-

to$ci (warto$ci oczekiwane zmiennej Y’ oraz warunkowe 

prawdopodobie%stwo przyj!cia warto$ci 1) s" równe. 

St"d model regresji logistycznej mo#na wyrazi' równa-

niem (Kleinbaum i Klein, 2002):

( ) , , )3 1 1 2     P(Y′ = x x xkK =
∑

+ ∑

+

+

e

e

i i

i i

x

x

α β

α β
1

gdzie: P(Y′ =1 1 2x x xk, , )K – warunkowe prawdopodo-

bie%stwo osi"gni!cia przez zmienn" zale#n" warto$ci 1 

przy konkretnych warto$ciach zmiennych x1, x2, …xk

! – sta a regresji dla regresji logistycznej

"i – wspó czynnik regresji logistycznej dla i-tej zmiennej 

niezale#nej

xi – i-ta zmienna niezale#na

Metody estymowania parametrów 

i testowania hipotez

Metoda najwi kszej wiarygodno!ci 

(ML – maximum likelihood)

Dla obliczenia wspó czynnika P z równania (3) nie-

zb!dne jest oszacowanie wielko$ci sta ej regresji dla 

regresji logistycznej (!) oraz wspó czynników regresji 

Rysunek 1. 

Posta' funkcji logistycznej.
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logistycznej ("i). W modelu regresji liniowej sta a regre-

sji (!) oraz wspó czynnik regresji (") estymowany jest 

metod" najmniejszych kwadratów. Metoda ta nie znaj-

duje zastosowania w przypadku regresji logistycznej ze 

wzgl!du na brak liniowo$ci rozk adu zmiennej zale#-

nej. Wspó czynniki regresji logistycznej estymowane 

s" metod" najwi!kszej wiarygodno$ci (ang. maximum 

likelihood). Algorytm obliczeniowy metody najwi!kszej 

wiarygodno$ci opiera si! na wielokrotnym estymowaniu 

wszystkich wspó czynników regresji, tak by zmaksyma-

lizowa' prawdopodobie%stwo uzyskania takich wyników, 

jakie osi"gni!to w badanej próbie (Hosmer i Lemeshow, 

2000). Wzór obliczeniowy uwzgl!dnia  "czone prawdo-

podobie%stwo dla przypadków kryterialnych (czyli dla 

tych, dla których zmienna zale#na osi"gn! a w próbie 

warto$' 1) i przypadków niekryterialnych (tych, dla któ-

rych zmienna zale#na wynosi a 0). Ta metoda estymacji 

parametrów wymaga bardzo #mudnych i skomplikowa-

nych oblicze% (oznacza wielokrotne mno#enie wspó -

czynników prawdopodobie%stwa dla ró#nych warto$ci 

parametrów a# do osi"gni!cia najwi!kszego iloczynu 

– maksymalnej wiarygodno$ci), obecnie wykorzystuje 

si! wi!c w tym celu odpowiednie oprogramowanie sta-

tystyczne.

Istniej" dwie odr!bne formu y estymowania wspó -

czynnika najwi!kszej wiarygodno$ci (Kleinbaum i Kle-

in, 2002). Metoda bezwarunkowa (unconditional) jest 

metod" prostsz" i stosuje si! j" w sytuacjach, gdy liczba 

zmiennych w modelu jest stosunkowo niewielka w po-

równaniu do liczebno$ci próby. Metod! warunkow" (con-

ditional) stosujemy dla danych zale#nych i wsz!dzie tam, 

gdzie liczba zmiennych w modelu jest stosunkowo du#a. 

Literatura przedmiotu nie podaje konkretnej warto$ci, przy 

której zmiennych w modelu jest ju# zbyt du#o, aby mo#na 

by o stosowa' formu ! bezwarunkow". Jednak#e w typo-

wych dla psychologii eksperymentalnej sytuacjach, czyli 

przy danych niezale#nych, kilku predyktorach oraz efek-

tach interakcyjnych mo#emy z powodzeniem stosowa' 

model bezwarunkowy. Kleinbaum proponuje (Kleinbaum 

i Klein, 2000), aby w sytuacjach dyskusyjnych stosowa' 

model warunkowy, gdy# jest modelem nieobci"#onym. 

Jeszcze kilka lat temu pakiety statystyczne nie pozwala y 

na proste stosowanie formu y warunkowej (np. w pakie-

cie SPSS nale#a o po specjalnym przekszta ceniu danych 

stosowa' regresj! Coxa nale#"c" do statystyk z grupy 

analiz prze#ycia, gdy# standardowa regresja logistyczna 

w tym programie umo#liwia a jedynie stosowanie mode-

lu bezwarunkowego). Obecnie problem ten przesta  ist-

nie' – najnowsze wersje pakietu SPSS oferuj" dwie meto-

dy doboru zmiennych do modelu oparte na warunkowych 

ocenach parametrów ilorazu wiarygodno$ci.

Iloraz wiarygodno!ci (LR – likelihood ratio)

Wynikiem estymacji przeprowadzonej metod" naj-

wi!kszej wiarygodno$ci jest: (a) warto$' wspó czynni-

ka najwi!kszej wiarygodno$ci (oznaczonego jako L), 

(b) macierz wariancji – kowariancji dla wyestymowanych 

wspó czynników regresji (przydatna przede wszystkim 

przy obliczaniu przedzia ów ufno$ci) oraz (c) lista zmien-

nych w modelu z odpowiadaj"cymi im wyestymowanymi 

wspó czynnikami regresji oraz warto$ciami b !dów stan-

dardowych (Kleinbaum i Klein, 2002). 

W tym momencie najwa#niejsze dla badacza b!dzie 

to, czy zmienne wprowadzone do modelu istotnie wp y-

waj" na zmienn" wynikow" (zale#n"). Literatura opisuje 

dwa podej$cia do testowania istotno$ci wspó czynników 

regresji logistycznej: obliczanie ilorazu wiarygodno$ci 

( likelihood ratio – LR) dla ca ego modelu oraz obliczanie 

warto$ci statystyki Walda dla ka#dej sk adowej osobno 

(zmiennej w modelu lub ich interakcji).

Pod wzgl!dem statystycznym bardziej poprawne jest 

stosowanie obliczania ilorazu wiarygodno$ci, gdy# uw  z-

gl!dnia on istotno$' ca ego modelu, a nie tylko pojedyn-

czych, wyizolowanych parametrów. Stosowanie ilorazu 

wiarygodno$ci nie wyklucza oczywi$cie obliczania sta-

tystyk Walda dla konkretnych zmiennych, gdy# dzi!ki tej 

ostatniej mo#emy oceni', które z wprowadzonych zmien-

nych niezale#nych w najwi!kszym stopniu wp yn! y na 

zmienn" zale#n". 

Stosuj"c iloraz wiarygodno$ci, odpowiadamy na pyta-

nie, czy model zawieraj"cy zmienn" (zmienne) niezale#-

ne da nam lepsze przewidywanie wyników (czyli np. za-

chowania badanego) ni# model niezawieraj"cy tej (tych) 

zmiennej(ych). Obliczanie tego wspó czynnika oznacza 

za ka#dym razem porównanie dwóch warto$ci statystyki 

wiarygodno$ci, a konkretnie jej szczególnej postaci, czy-

li zlogarytmizowanej warto$ci statystyki wiarygodno$ci 

pomno#onej przez warto$' –2 (–2 logarytm wiarygodno-

$ci – log likelihood). Nie jest przedmiotem tego artyku u 

szczegó owe wyja$nianie, dlaczego wspó czynnik wiary-

godno$ci przedstawiany jest w takiej formie, zaintereso-

wanych odsy am do pracy Hosmera i Lemeshowa (2000). 

Za wyja$nienie niech pos u#y fakt, #e rozk ad wspó czyn-

nika wiarygodno$ci w tej postaci pokrywa si! z rozk a-

dem chi2 i dzi!ki temu jest dosy'  atwy w interpretacji. 

Warto w tym miejscu doda', #e logarytm wiarygodno$ci 

jest odpowiednikiem sumy kwadratów dla reszt z regresji 

liniowej, to znaczy informuje o tym, jak wiele informacji 

o wariancji zmiennej zale#nej pozostaje niewyja$nionych 

po dopasowaniu modelu regresyjnego (Field, 2005). St"d 

wysokie warto$ci logarytmu wiarygodno$ci oznaczaj" 

s abo dopasowany model regresyjny, gdy# im wy#sza 

jego warto$', tym wi!cej zmienno$ci zmiennej zale#nej 
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pozostaje niewyja$nionych. Obliczaj"c iloraz szans, po-

równujemy logarytm wiarygodno$ci dla modelu zredu-

kowanego (mniejszy model, zawieraj"cy mniejsz" liczb! 

zmiennych niezale#nych) z logarytmem wiarygodno$ci 

dla modelu pe nego (wi!kszy model, zawieraj"cy wi!cej 

zmiennych niezale#nych). Zwykle porównujemy modele 

ró#ni"ce si! od siebie jedn" zmienn" niezale#n", po to, 

by sprawdzi', czy dodana zmienna istotnie zwi!ksza traf-

no$' przewidywa% modelu (Kleinbaum i Klein, 2002). 

Wzór na iloraz wiarygodno$ci ma posta':

(4)     LR = –2lnL1 – (–2lnL2)

Rozk ad warto$ci ilorazu wiarygodno$ci jest zgodny 

z rozk adem chi2 z tyloma stopniami swobody, iloma 

zmiennymi ró#ni y si! model pe ny od modelu zreduko-

wanego. Do niedawna obliczanie ilorazu wiarygodno$ci 

w pakietach statystycznych polega o na r!cznym deÞnio-

waniu modelu pe nego i zredukowanego, wprowadzaniu 

obu metod" krokow", a nast!pnie odczytywaniu warto$ci 

logarytmu wiarygodno$ci, odejmowanie tych warto$ci, 

aby w ko%cu otrzyman" ró#nic! odnie$' do tablic rozk a-

du chi2 (pami!taj"c, #e ró#nica –2 logarytmu wiarygodno-

$ci ma rozk ad chi2 z liczb" stopni swobody równ" liczbie 

parametrów ró#ni"cych model pe ny od modelu zreduko-

wanego). Obecnie mamy do dyspozycji metody selekcji 

post!puj"cej i eliminacji wstecznej oparte na ilorazie wia-

rygodno$ci (ca a procedura zosta a zautomatyzowana). 

Wspó"czynnik Walda (Z-Walda)

Inn" metod" testowania hipotez w regresji logistycznej 

jest wspó czynnik Walda (Z). Stosowany jest do testowa-

nia hipotez zerowych dla wspó czynników regresji logi-

stycznej ka#dej zmiennej w modelu (hipotez o zerowej 

warto$ci wspó czynnika regresji, czyli o braku wp ywu 

predyktora na zmienn" wynikow" H0: "i = 0). Rozk ad 

wspó czynnika Walda jest w przybli#eniu zgodny z roz-

k adem normalnym w du#ych próbach. Natomiast roz-

k ad wspó czynnika Walda podniesionego do kwadra-

tu (Z2) zgodny jest z rozk adem chi2 z jednym stopniem 

swobody. W wi!kszo$ci programów statystycznych (rów-

nie# w SPSS) wspó czynnik Walda przedstawiony jest 

w formie podniesionej do kwadratu, st"d cz!sto mówi 

si! o wspó czynniku chi2 Walda. Wzór obliczeniowy dla 

wspó czynnika Walda jest bardzo prosty i opiera si! na 

ju# wyestymowanych wspó czynnikach regresji oraz ich 

b !dach standardowych (Hosmer i Lemeshow, 2000):

( ) ( )5      Wald Z
SE

i=
β

β

Jednoczynnikowa analiza regresji logistycznej 

dla predyktora dychotomicznego

Rozwa#my prosty przyk ad jednoczynnikowej regresji 

logistycznej. Pod adresem http://spoleczna.umcs.lublin.

pl/pliki/logistyczna1.sav znajduje si! baza danych pro-

gramu SPSS zawieraj"ca dane z przyk adowego ekspe-

rymentu z dziedziny wp ywu spo ecznego. Wyobra&my 

sobie prosty eksperyment, w którym próbowali$my prze-

kona' badanych do spe nienia pro$by albo formu uj"c j" 

bez #adnego kontekstu (warunek kontrolny), albo poprze-

dzaj"c j" du#" pro$b", na któr" w zdecydowanej wi!kszo-

$ci badani nie b!d" sk onni si! zgodzi' (warunek techniki 

„Drzwi zatrza$ni!tych przed nosem”). W bazie danych 

znajdziemy zmienn" niezale#n" DITF (od Door In the 

Face) przyjmuj"c" dwie warto$ci: 0 dla grupy kontrol-

nej i 1 dla grupy eksperymentalnej oraz dychotomiczn" 

zmienn" zale#n" Uleg o$' (o warto$ciach: 0 – brak zgody, 

1 – zgoda). 

System kodowania zmiennych nie jest spraw" dowoln". 

Zmienna zale#na niekoniecznie musi zosta' zakodowa-

na jako 0 i 1, gdy# SPSS przekodowuje zmienn" zale#n" 

zakodowan" w inny ni# zero-jedynkowy sposób. Wa#ne 

jest, aby kategoria diagnostyczna mia a warto$' wy#sz" 

ni# niediagnostyczna. W naszym przyk adzie zatem mo-

gliby$my zakodowa' brak zgody jako 15, a zgod! jako 49 

(gdy# SPSS przypisa by jedynk! wy#szej warto$ci – czyli 

zgodzie), natomiast niepoprawne by oby zakodowanie 

braku zgody jako 1, a zgody jako 2. Zmienna niezale#-

na w naszym przyk adzie równie# jest zmienn" nominal-

n" (i do tego dychotomiczn"), dlatego tak#e musi zosta' 

zakodowana. Ponownie stosujemy kodowanie zero-je-

dynkowe (jest to o tyle wa#ne, #e zakodowanie w inny 

sposób zmienia wspó czynniki regresji, a tak#e warto$' 

ilorazów szans dla zmiennych).

Z menu programu SPSS wybieramy Analiza * Regresja 

* Logistyczna, zmienn" Uleg o$' wprowadzamy jako 

zale#n", zmienn" DITF (Manipulacja) jako wspó zmien-

n". Dla jednoczynnikowej regresji logistycznej nie ma 

wi!kszego znaczenia, jaki sposób wprowadzania danych 

do modelu wybierzemy. Poniewa# jednak chcieliby$my 

sprawdzi' istotno$' wspó czynników regresji obiema 

metodami (poprzez iloraz wiarygodno$ci i wspó czynnik 

Walda) wybieramy metod! selekcji post!puj"cej opartej 

na ilorazie wiarygodno$ci. Nast!pnie uruchamiamy ana-

liz!. W edytorze raportów znajdujemy na pocz"tku infor-

macj! o wprowadzonych danych oraz sposób, w jaki pro-

gram zakodowa  warto$ci zmiennej zale#nej (zwró'my 

na to uwag!, pami!taj"c o informacjach z poprzedniego 

akapitu). Nast!pnie SPSS generuje wyniki dla bloku (mo-

delu) zerowego, czyli modelu zawieraj"cego tylko i wy-
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 "cznie sta " regresji, z wy "czeniem wszystkich predyk-

torów. Dla modelu zerowego SPSS nie oblicza warto$ci 

statystyki wiarygodno$ci, st"d nie znalaz a si! tam tabela 

„Model – podsumowanie”. 

Interesuj"ce nas informacje znalaz y si! w kolejnym blo-

ku (Bloku 1), opisuj"cym model zawieraj"cy nasz" zmien-

n" niezale#n". Tym razem mamy mo#liwo$' zapoznania si! 

z warto$ci" statystyki –2 logarytm wiarygodno$ci, b!d"c" 

odpowiednikiem statystyki R2 w klasycznej regresji linio-

wej. Poniewa# warto$' logarytmu wiarygodno$ci nie jest 

tak intuicyjnie interpretowalna, jak warto$' statystyki R2, 

SPSS podaje warto$ci tzw.  pseudo-R2. Statystyka R2 Coxa 

i Snella oparta jest na warto$ci logarytmu wiarygodno$ci 

dla uzyskanego modelu, porównanego z logarytmem wia-

rygodno$ci dla modelu zerowego z uwzgl!dnieniem wiel-

ko$ci próby (Field, 2005). Poniewa# nie osi"ga ona nigdy 

teoretycznego maksimum równego 1, program zawiera 

równie# modyÞkacj! tego wspó czynnika w postaci R2 

Nagelkerkego. Sposób interpretacji tych wspó czynników 

jest analogiczny jak przy regresji liniowej, informuj"c nas 

o stopniu, w jakim otrzymany model wyja$nia wariancj! 

zmiennej zale#nej.

„Tabela klasyÞkacji” pozwala wnioskowa' o stopniu 

dopasowania modelu do rzeczywistych danych. S" w niej 

zestawione warto$ci obserwowane z przewidywanymi na 

podstawie otrzymanego modelu. Dla naszych danych ob-

serwujemy podobn" trafno$' modelu w przypadku prze-

widywania zgody na pro$b! (warto$' kryterialna) i odmo-

wy spe nienia pro$by. Procent poprawnych klasyÞkacji 

dla modelu wynosi w tym przypadku 68,3%.

Najwa#niejsz" cz!$ci" wyników jest tabela „Zmienne 

w modelu”, której budowa przypomina odpowiedni" ta-

bel! dla regresji liniowej. Zawarte s" w niej wspó czynni-

ki regresji, b !dy standardowe tych wspó czynników oraz 

wspó czynniki Walda wraz z istotno$ciami.

Wnikliwy czytelnik (dysponuj"cy kalkulatorem) mo#e 

si! zorientowa', #e warto$' podawana przez SPSS jako 

wspó czynnik Walda jest tak naprawd! warto$ci" chi2 

Walda, czyli wspó czynnikiem Walda podniesionym do 

kwadratu (Z2). Z punktu widzenia testowania hipotezy 

o wp ywie zmiennej niezale#nej (manipulacji ekspery-

mentalnej) na uleg o$' odrzucamy hipotez! zerow" o bra-

ku wp ywu – która jest jednoznaczna z hipotez" o zero-

wej warto$ci wspó czynnika regresji dla tej zmiennej, 

i przyjmujemy hipotez! alternatywn", $wiadcz"c" o tym, 

#e manipulacja eksperymentalna wp yn! a na uleg o$'.

Podstawiaj"c warto$ci estymowanych wspó czynników 

regresji do wzoru funkcji regresji logistycznej (3), otrzy-

mujemy:

P(Y′ = =1 1x )
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e
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x

α β

α β
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Aby obliczy' przewidywane (na podstawie modelu) 

prawdopodobie%stwo wyst"pienia zdarzenia kryterialne-

go zmiennej zale#nej, musimy podstawi' do powy#szego 

wzoru konkretn" warto$' zmiennej niezale#nej. Chc"c 

obliczy' oczekiwane prawdopodobie%stwo uleg o$ci 

w grupie eksperymentalnej, za x1 podstawiamy warto$' 1 

(zgodnie z tym, jak zakodowali$my zmienne). Za pomoc" 

kalkulatora naukowego (musi zawiera' funkcje logaryt-

miczne) otrzymano przewidywane prawdopodobie%stwo 

uleg o$ci w grupie eksperymentalnej równe w przybli-

#eniu 0,70, czyli oko o 70%. W grupie kontrolnej (za x1 

podstawiamy 0) prawdopodobie%stwo to wynosi 0,33, 

czyli oko o 33%.

Tabela 1. 

Warto$' logarytmu wiarygodno$ci oraz pseudo-R2 dla 

modelu jednoczynnikowego z predyktorem dychotomicz-

nym

Model – podsumowanie

Krok -2 logarytm 

wiarygodno$ci

R kwadrat Coxa 

i Snella

R kwadrat 

Nagelkerkego

1 74,843 0,129 0,172

Tabela 2. 

Warto$ci wspó czynników regresji dla modelu jednoczynnikowego z predyktorem dychotomicznym

Zmienne w modelu

B B "d standardowy Wald df Istotno$' Exp(B)

Krok 1a DITF –1,540 0,556 7,686 1 0,006 4,667

Sta a –0,693 0,387 3,203 1 0,074 0,500

a – zmienne wprowadzone w kroku 1: DITF



206      BARNABA DANIELUK

Ostatnia tabela raportu – „Model po usuni!ciu sk ad-

ników” zawiera wyniki ilorazu wiarygodno$ci (LR), po-

równuj"cego w tym przypadku model pe ny, zawieraj"cy 

zmienn" niezale#n" z modelem zredukowanym, zawiera-

j"cym tylko sta " regresji. Warto$' ilorazu wiarygodno$ci 

znajdziemy w kolumnie „Zmiana w warto$ci –2 logarytm 

wiarygodno$ci”, a wynosi ona 8,268 przy jednym stopniu 

swobody (model pe ny od modelu zredukowanego ró#ni  

si! jedn" zmienn") i jest istotna statystycznie na poziomie 

p = 0,004. Mo#na zauwa#y', #e warto$' LR jest zbli#ona 

do warto$ci statystyki Walda. Nie jest to przypadek, gdy# 

oba wspó czynniki testowa y istotno$' jednego i tego sa-

mego parametru i oba wspó czynniki opieraj" si! na roz-

k adzie chi2.

Opisuj"c zawarto$' tabeli „Zmienne w modelu”, nie 

wspomniano o warto$ciach ostatniej kolumny, oznaczo-

nej jako Exp(B), a równoznacznej z funkcj" wyk adnicz" 

odpowiedniego wspó czynnika regresji o podstawie e. 

Jest to warto$' o tyle wa#na, #e jest ona równa warto$ci 

ilorazu szans dla tego predyktora.

Poj cie ilorazu szans (odds ratio)

W modelu regresji logistycznej, podobnie jak w regre-

sji liniowej, podstawowe znaczenie maj" wyestymowane 

warto$ci wspó czynników regresji logistycznej ("1, "2, 

…, "k), sta ej regresji (!) oraz ich statystyczna istotno$'. 

Wspó czynniki regresji logistycznej nie stanowi" jednak 

miary, która w obrazowy sposób przedstawia zale#no$' 

mi!dzy zmiennymi. W modelu regresji liniowej jako 

miary wp ywu zmiennych niezale#nych na zale#n" u#y-

wany jest wspó czynnik determinacji R². Model regresji 

logistycznej nie pozwala na oszacowanie wspó czynnika 

determinacji, umo#liwia jednak obliczenie innego pa-

rametru – tzw. ilorazu szans (odds ratio). Pod poj!ciem 

szansy rozumie si! stosunek prawdopodobie%stwa, #e 

dane zjawisko wyst"pi (np. #e dana osoba spe ni pro$-

b! eksperymentatora) do prawdopodobie%stwa, #e dane 

zjawisko nie wyst"pi (np. #e dana osoba odmówi pro$bie 

eksperymentatora). Szans! wyst"pienia danego zjawiska 

w przypadku A okre$la si! wzorem (Stanisz, 2000):

( ) ( )
( )

)

( )

( )
6

1
     

 (nie 
S A

p A

p A

p A

p A
= =

−

Gdy w 30-osobowej grupie osób badanych 6 osób spe -

ni pro$b! eksperymentatora, prawdopodobie%stwo wyst"-

pienia zjawiska dla tej grupy p(A) wynosi 6/30 = 0,2; st"d 

szansa spe nienia pro$by eksperymentatora w tej grupie 

wynosi S(A) = 0,2/(1–0,2) = 0,25, czyli ¼. Mo#emy wi!c 

powiedzie', #e prawdopodobie%stwo spe nienia pro$by 

eksperymentatora równa si! ¼ prawdopodobie%stwa od-

mówienia tej pro$bie, ewentualnie, #e prawdopodobie%-

stwo odmowy pro$bie eksperymentatora jest 4 razy wi!k-

sze ni# prawdopodobie%stwo jej spe nienia. Iloraz szans 

odnosi si! do sytuacji, gdy wyst!powanie danego zjawiska 

badane jest w dwóch niezale#nych grupach. Wyra#a si! on 

stosunkiem szansy wyst"pienia tego zjawiska w grupie A, 

czyli S(A), do szansy wyst"pienia tego zjawiska w grupie 

B, czyli S(B). Wzór na iloraz szans przyjmuje posta':

( )
( )

( )
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gdzie: ORA × B – iloraz szans (odds ratio) dla grup A i B

 Przyk adowo, je#eli oprócz wspomnianej wy#ej 30-

-osobowej grupy badanych, w której tylko 6 osób ule-

g o pro$bie eksperymentatora, w planie badawczym 

uwzgl!dniono drug", 30-osobow" grup! osób (np. w któ-

rej pro$b! eksperymentatora poprzedzono odpowiedni" 

manipulacj" eksperymentaln") i w grupie tej pro$bie ba-

dacza uleg o 22 uczestników, szansa spe nienia pro$by 

eksperymentatora wynosi dla tej grupy S(B) = 0,73 / 0,27 

= 2,70. Warto$ci szans podstawia si! do wzoru na iloraz 

szans w ten sposób, #e w liczniku znajduje si! warto$' 

szansy tej grupy, w której zak adamy oddzia ywanie eks-

perymentalne. W naszym przypadku jest to grupa B, st"d 

iloraz szans dla grup B i A wynosi ORBxA = S(B) / S(A) 

= 2,70 / 0,25 = 10,8. Oznacza to, #e szansa na uzyskanie 

zgody na pro$b! eksperymentatora jest prawie 11 razy 

wi!ksza w grupie z wprowadzon" manipulacj" ekspe-

rymentaln" ni# w grupie pozbawionej manipulacji eks-

perymentalnej. Gdy otrzymany iloraz szans przekracza 

warto$' 1, oznacza to, #e szansa wyst"pienia danego 

zdarzenia jest wi!ksza w grupie pierwszej (z licznika) 

ni# w grupie drugiej (z mianownika). Przy warto$ciach 

OR < 1 zale#no$' jest odwrotna. 

Wzór (7) pozwala jedynie na obliczenie ilorazu szans 

dla próby. Je#eli chcemy otrzyma' warto$ci ilorazu szans 

dla populacji, musimy oprze' si! na wyestymowanych 

wspó czynnikach regresji. Obliczanie ilorazów szans 

w modelu regresji logistycznej opiera si! na tzw. logi-

towej postaci funkcji logistycznej (Kleinbaum i Klein, 

2002). Przedstawienie przekszta cenia logitowego wraz 

z jego zwi"zkiem ze wspó czynnikiem ilorazu szans 

z pewno$ci" podnios oby $wiadomo$' metodologiczn" 

Czytelnika, jednak#e nie jest niezb!dne do prawid owego 

stosowania regresji logistycznej i trafnej jej interpretacji. 

Zainteresowanych odsy am do opracowania Kleinbauma, 

w literaturze polskoj!zycznej przekszta cenie to znajdzie-

my w ksi"#ce Stanisza (2000). G ównym powodem sto-

sowania przekszta cenia funkcji logistycznej w form! lo-

gitow" jest umo#liwienie wyra#enia tej funkcji w formie 

równania przedstawiaj"cego zmienne niezale#ne w rela-
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cji liniowej, mimo #e obiektywnie ich zale#no$' jest nieli-

niowa (Field, 2005). Jak by o ju# wspomniane wcze$niej, 

iloraz szans porównuje szans! wyst"pienia zjawiska (czyli 

przyj!cia przez zmienn" zale#n" warto$ci kryterialnej – 1) 

w dwóch grupach. Przy jednej dychotomicznej zmiennej 

niezale#nej istnieje tylko jedno takie porównanie (zwykle 

oznacza ono porównanie grupy eksperymentalnej z grup" 

kontroln"). Je#eli natomiast w naszym modelu jest wi!cej 

zmiennych niezale#nych i do tego przyjmuj"cych wi!cej 

warto$ci, mo#liwych do obliczenia ilorazów szans staje 

si! tyle, ile istnieje mo#liwych kombinacji tych zmien-

nych dla dwóch grup. Gdyby$my np. oprócz wspomnia-

nej zmiennej wprowadzili do modelu trójkategorialn" 

zmienn" „nastrój” (pozytywny, neutralny i negatywny) 

mogliby$my obliczy' trzy ró#ne ilorazy szans zale#ne 

od nastroju badanych osób. Po dodaniu kolejnej zmien-

nej liczba mo#liwych do obliczenia wspó czynników OR 

wzrasta w zale#no$ci od liczby warto$ci, które przyjmuje 

ten nowy czynnik. Liczba mo#liwych wspó czynników 

OR staje si! szczególnie du#a, gdy jako predyktor w "-

czymy do modelu zmienn" ilo$ciow" (np. wynik standa-

ryzowanego narz!dzia psychologicznego). Ogólny wzór 

na iloraz szans dla dwóch dowolnie zdeÞniowanych grup 

ma posta' (Kleinbaum i Klein, 2002):

( )
( )

8      OR eA B

x x
i Ai Bi

×

−
= ∑β

gdzie: xAi oznacza warto$' i-tej zmiennej niezale#nej 

w grupie A

xBi oznacza warto$' i-tej zmiennej niezale#nej w grupie B

"i oznacza wspó czynnik regresji dla i-tej zmiennej nie-

zale#nej

Warto zwróci' uwag!, #e we wzorze na iloraz szans nie 

wyst!puje sta a regresji (!). Wzór (8) na iloraz szans znaj-

duje zastosowanie w modelach wieloczynnikowej regre-

sji logistycznej, ale bez efektów interakcyjnych.

Powró'my jeszcze na chwil! do jednoczynniko-

wej regresji logistycznej i naszego prostego ekspe-

rymentu z „Drzwiami zatrza$ni!tymi przed nosem”. 

Jednoczynnikowa regresja logistyczna z dychotomicz-

n" zmienn" niezale#n" jest przypadkiem szczególnym, 

w którym wzór na iloraz szans (dla jedynego zreszt" mo#-

liwego porównania grup) ma posta':

( )9 1     OR eA B× = β

gdzie: "1 oznacza wspó czynnik regresji dla predyktora

A poniewa# wyra#enie eβ1 jest równoznaczne z wyra-

#eniem exp (+1), które znajdziemy w ostatniej kolumnie 

Tabeli 2 („Zmienne w modelu”), wiemy ju#, ile wynosi 

iloraz szans porównuj"cy uleg o$' w grupie eksperymen-

talnej i grupie kontrolnej. Na podstawie uzyskanego wy-

niku (OR = 4,667) mo#emy stwierdzi', #e stosuj"c tech-

nik! „Drzwi zatrza$ni!tych przed nosem”, mamy prawie 

pi!ciokrotnie wi!ksz" szans! na uzyskanie zgody bada-

nych w porównaniu do sytuacji, w której stosujemy tylko 

pro$b! zasadnicz".

Jednoczynnikowa analiza regresji logistycznej 

dla predyktora ilo!ciowego

Zanim wprowadzimy do modelu regresji logistycznej 

kolejne zmienne niezale#ne dla uzyskania modelu wielo-

czynnikowego, rozwa#my przyk ad zmiennej niezale#nej 

mierzonej na skali interwa owej. Jak by o wspomniane, 

regresja logistyczna (podobnie jak liniowa) umo#liwia 

wprowadzanie do modelu zmiennych mierzonych na ró#-

nym poziomie, zarówno jako$ciowych (nominalnych), 

jak i ilo$ciowych (interwa owych).

Przypu$'my, #e badaj"c skuteczno$' techniki „Drzwi 

zatrza$ni!tych przed nosem” bierzemy pod uwag! mo#-

liwo$', #e uleg o$' wobec pró$b formu owanych przez 

nieznan" osob! na uczelnianym korytarzu mo#e by' mo-

dyÞkowana przez poziom samooceny osób badanych. 

Dlatego w procedurze eksperymentalnej przewidzieli$my 

pomiar samooceny skal" SES Rosenberga. Nie wdaj"c si! 

w szczegó y proceduralne tego Þkcyjnego przecie# eks-

perymentu, bierzemy pod uwag! dwie zmienne niezale#-

ne – analizowan" ju# wcze$niej manipulacj! eksperymen-

taln" (zmienn" dychotomiczn") oraz poziom samooceny 

mierzonej skal" SES Rosenberga (zmienna interwa owa). 

Spróbujmy na pocz"tek wprowadzi' do modelu regresji 

logistycznej tylko jeden predyktor – tym razem sam" 

zmienn" samooceny (oznaczon" w bazie danych jako 

SES). Ponownie wybieramy metod! selekcji post!puj"cej 

opartej na ilorazie wiarygodno$ci.

Wspó czynnik regresji " dla zmiennej Poziom samooce-

ny okaza  si! istotny statystycznie Z( )1

2
 = 9,436; p = 0,002. 

Warto$' ilorazu szans dla tej zmiennej (OR = 0,847) nie 

jest ju# niestety tak  atwo interpretowalna, jak by o to 

w przypadku zmiennej zero-jedynkowej. W tym miejscu 

konieczne jest dok adniejsze wyja$nienie, czym jest ilo-

raz szans zapisywany przez program SPSS w kolumnie 

Exp(B). Jest to iloraz szans dla jednostkowej zmiany war-

to$ci zmiennej niezale#nej, czyli mówi o tym, jak zmienia 

si! szansa wyst"pienia zjawiska kryterialnego, gdy warto$' 

zmiennej niezale#nej wzrasta o 1. Przy dychotomicznym 

predyktorze taka jednostkowa zmiana wyczerpuje ca " 

jego zmienno$' i oznacza zmian! z 0 do 1 (czyli najcz!-

$ciej z grupy kontrolnej do eksperymentalnej). Dla naszej 

ilo$ciowej zmiennej – czyli samooceny mierzonej skal" 
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SES – obliczony przez SPSS iloraz szans oznacza, #e gdy 

wynik w te$cie samooceny Rosenberga wzrasta o 1 szan-

sa spe nienia pro$by eksperymentatora spada o ok. 15% 

(gdy# OR = 0,847, a wi!c jest ni#sze od 1). W wi!kszo$ci 

przypadków iloraz szans dla zmiany jednostkowej nie 

obrazuje w sposób komunikatywny wp ywu ilo$ciowej 

zmiennej niezale#nej. Wzrost warto$ci takiej zmiennej 

o jedn" jednostk! jest na tyle ma o znacz"cy, #e trudny 

do interpretacji, poza tym przy zmiennych ilo$ciowych 

o du#ym rozst!pie otrzymywane ilorazy szans dla zmiany 

jednostkowej s" zwykle bardzo zbli#one do warto$ci 1. 

Dlatego bardziej u#yteczne okazuje si! obliczanie ilorazu 

szans dla wi!kszej ni# jednostkowa zmiany predyktora 

ilo$ciowego. Hosmer i Lemeshow proponuj" obliczanie 

ilorazu szans dla dowolnej zmiany warto$ci predyktora, 

przez pomno#enie wielko$ci tej zmiany przez uzyska-

ny wspó czynnik regresji i podniesienie warto$ci liczby 

Eulera do uzyskanego iloczynu (Hosmer i Lemeshow, 

2000), co mo#na wyrazi' wzorem:

(10)     OR(x) = ex"  = exp(x")

 

gdzie: OR(x) oznacza iloraz szans dla x-owej zmiany ilo-

$ciowej zmiennej niezale#nej

Gdyby$my chcieli sprawdzi', jaki wp yw na praw-

dopodobie%stwa spe nienia pro$by eksperymentatora 

ma 10-punktowy wzrost wyniku w te$cie samooceny 

Rosenberga, wystarczy oby podnie$' podstaw! logaryt-

mu naturalnego (czyli e) do pot!gi 10 · –0,166, co da oby 

iloraz szans na poziomie OR(10) = 0,19. Oznacza to, #e 

przy wzro$cie poziomu samooceny o 10 punktów w skali 

SES, szansa na uleg o$' wobec pro$by eksperymentatora 

maleje pi!ciokrotnie. Alternatywnie mo#emy skorzysta' 

ze wzoru (8) i obliczy' iloraz szans dla dwóch grup o wy-

branych przez nas warto$ciach zmiennej niezale#nej.

Popatrzmy jeszcze przez chwil! na ostatni" tabel nasze-

go wydruku SPSS, prezentuj"c" wyniki ilorazu szans dla 

modelu zawieraj"cego poziom samooceny jako predyktor 

uleg o$ci na pro$b!.

Ró#nica w warto$ciach statystyki –2 logarytm wiary-

godno$ci dla modelu pe nego, zawieraj"cego zmienn" 

Poziom samooceny w porównaniu z modelem zreduko-

wanym (zawieraj"cym wy "cznie sta " regresji), okaza a 

si! istotna statystycznie i, co ciekawe, wy#sza ni# w przy-

padku poprzednio analizowanego modelu zawieraj"cego 

zmienn" manipulacji eksperymentalnej technik" „Drzwi 

zatrza$ni!tych przed nosem”. Na pytanie o to, który 

z tych czynników w wi!kszym stopniu determinuje ule-

g o$', odpowiemy, stosuj"c dwuczynnikow" regresj! lo-

gistyczn" zawieraj"c" oba analizowane predyktory. 

Zanim przejdziemy do obliczania analizy dwuczynni-

kowej zaznaczmy, #e zaprezentowany sposób wprowa-

dzania do regresji logistycznej predyktora ilo$ciowego 

zak ada liniow" zale#no$' mi!dzy t" zmienn" a logitow" 

postaci" zmiennej logistycznej. Poniewa# celowo nie za-

warto w tym artykule szczegó ów przekszta cenia logito-

wego, powy#sze za o#enie naj atwiej b!dzie zobrazowa' 

przyk adem. W powy#ej przedstawionym podej$ciu za-

k adamy, #e jednostkowa zmiana predyktora spowoduje 

tak" sam" zmian! w prawdopodobie%stwie wyst"pienia 

zdarzenia kryterialnego niezale#nie od bezwzgl!dnej 

warto$ci predyktora. Odnosz"c to do opisywanego przy-

k adu, przyjmujemy, #e wzrost wyniku w te$cie samooce-

ny Rosenberga o 1 spowoduje taki sam spadek prawdo-

podobie%stwa spe nienia pro$by eksperymentatora bez 

Tabela 3. 

Warto$ci wspó czynników regresji logistycznej dla modelu jednoczynnikowego z predyktorem interwa owym

Zmienne w modelu

B B "d standardowy Wald df Istotno$' Exp(B)

Krok 1a SES –0,166 0,054 9,436 1 0,002 000,847

Sta a –4,651 1,519 9,377 1 0,002 104,665

a – zmienne wprowadzone w kroku 1: SES

Tabela 4. 

Warto$ci ilorazu wiarygodno$ci dla modelu jednoczynnikowego z predyktorem interwa owym

Model po usuni!ciu sk adników

Zmienna Logarytm wiarygodno$ci modelu Zmiana w warto$ci –2 logarytm wiarygodno$ci df Istotno$' zmiany

Krok 1 SES –41,555 12,087 1 0,001
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wzgl!du na to, czy b!dzie to zmiana z wyniku 12 na 13 

czy 39 na 40. Istniej" sposoby estymacji parametrów 

uwzgl!dniaj"ce równie# zale#no$' nieliniow", lecz wy-

kraczaj" one zdecydowanie poza zakres niniejszego opra-

cowania. 

Dwuczynnikowa analiza regresji logistycznej

Dotychczas rozpatrywali$my model regresji logistycz-

nej zawieraj"cy tylko jedn" zmienn" niezale#n": nominal-

n" (dychotomiczn") albo ilo$ciow" (interwa ow"). Teraz 

zajmiemy si! modelem dwuczynnikowym, który w pro-

sty sposób mo#e by' rozbudowany o kolejne czynniki, 

tworz"c model wielozmiennowy. Zasady wprowadzania 

i analizy predyktorów s" takie same dla dwóch, jak i dla 

wielu zmiennych, st"d przedstawiony przyk ad powinien 

umo#liwi' samodzieln" analiz! wi!kszych planów ba-

dawczych. 

Powró'my do naszego przyk adu bada% nad wp ywem 

spo ecznym. Procedura eksperymentalna zak ada a ma-

nipulacj! kontekstem formu owania pro$by (bez pro$-

by wst!pnej – grupa kontrolna vs. wygórowana pro$ba 

wst!pna – czyli technika „Drzwi zatrza$ni!tych przed 

nosem”). Jednocze$nie kontrolowali$my samoocen! ba-

danych osób jako potencjaln" zmienn" modyÞkuj"c" ule-

g o$' i podatno$' na wp yw spo eczny. Oba te czynniki 

analizowane w modelu jednozmiennowym okaza y si! 

mie' istotny wp yw na poziom uleg o$ci osób badanych. 

Poprawno$' metodologiczna – w przeciwie%stwie do 

analiz cz"stkowych – wymaga stosowania analiz wielo-

zmiennowych dlatego tym razem wprowadzimy do mo-

delu regresji logistycznej obie zmienne.

W programie SPSS ponownie wybieramy z menu 

Analiza * Regresja * Logistyczna i jako wspó zmien-

ne wprowadzamy zmienne DITF i SES. Zmienn" zale#n" 

pozostaje Uleg o$'. Na tym etapie metoda wprowadzania 

zmiennych do modelu zaczyna mie' wi!ksze znaczenie 

ni# przy analizie jednozmiennowej. Metod! domy$lnie 

proponowan" przez program SPSS (wprowadzania) wy-

bieramy wtedy, gdy interesuj" nas skorygowane warto$ci 

ilorazów szans dla wszystkich zmiennych w modelu, bez 

wzgl!du na to, czy wszystkie predyktory przyczyniaj" si! 

w sposób istotny do wyja$nienia zmienno$ci zmiennej 

wynikowej. Nas interesuje model zawieraj"cy tylko te 

zmienne, które zwi!kszaj" trafno$' przewidywa% warto$ci 

zmiennej zale#nej w porównaniu do modelu zredukowa-

nego (zerowego), zawieraj"cego wy "cznie sta " regresji. 

Dlatego ponownie wybieramy metod! selekcji post!puj"-

cej opartej na ilorazie wiarygodno$ci. W "cza ona kolejn" 

zmienn" do modelu, pod warunkiem #e ta nowa zmienna 

powoduje istotny wzrost ilorazu wiarygodno$ci. 

Blok pocz"tkowy ponownie zawiera jedynie sta " re-

gresji. W pierwszym kroku wprowadzona zosta a zmien-

na poziomu samooceny (gdy# by a bardziej istotna sta-

tystycznie). Poniewa# po wprowadzeniu zmiennej DITF 

(manipulacji eksperymentalnej) warto$' ilorazu wiary-

godno$ci nie przekroczy a progu istotno$ci domy$lnie 

okre$lonego na poziomie 0,05, drugi predyktor nie zosta  

uwzgl!dniony w modelu. Okaza o si!, #e model zawiera-

j"cy oba predyktory nie pozwala  przewidywa' warto$ci 

zmiennej zale#nej istotnie lepiej ni# model zawieraj"cy 

tylko zmienn" SES. Obrazuje to ostatnia tabela wydruku 

SPSS.

Niestety, SPSS nie podaje warto$ci ilorazu wiarygod-

no$ci dla modelu zawieraj"cego obie zmienne niezale#-

ne. Mo#emy je jednak uzyska', deÞniuj"c model regre-

sji logistycznej r!cznie w formie krokowej (stepwise). 

W pierwszym bloku wprowadzamy model zawieraj"cy 

tylko zmienn" zale#n" i poziom samooceny, w kroku 

drugim dodajemy zmienn" manipulacji eksperymentalnej 

i uruchamiamy analiz!. W edytorze raportów odnajdu-

jemy warto$' statystyki –2 logarytm wiarygodno$ci dla 

modelu zredukowanego (zawieraj"cego tylko zmienn" 

SES). Wynosi on –2 log L1 = 71,024. Warto$' tej sa-

mej statystyki dla modelu pe nego (zawieraj"cego oba 

predyktory) wynosi –2 log L2 = 67,443. Po podstawie-

niu do wzoru (4) warto$' ilorazu wiarygodno$ci wynosi 

LR = 3,581 i przy jednym stopniu swobody (gdy# ró#nica 

mi!dzy modelem pe nym a zredukowanym wynosi jedn" 

zmienn") odnosimy j" do tablic rozk adu chi2 znajduj"-

cych si! w wi!kszo$ci podr!czników do statystyki. Po 

odnalezieniu odpowiedniego rz!du i kolumny w tablicy 

rozk adu chi2 (Ferguson i Takane, 1999) okazuje si!, #e 

otrzymana warto$' ilorazu wiarygodno$ci nie przekracza 

warto$ci krytycznej testu równej 3,84 (dla poziomu istot-

no$ci 0,05 i jednego stopnia swobody).

Okazuje si! wi!c, #e uleg o$' wobec pró$b jest w wi!k-

szym stopniu determinowana poziomem samooceny osób 

badanych ni# stosowan" wobec nich technik" „Drzwi za-

trza$ni!tych przed nosem”. Przy uwzgl!dnieniu zmiennej 

samooceny okaza o si!, #e to, czy badany zosta  poddany 

procedurze „Drzwi zatrza$ni!tych przed nosem” nie mia-

Tabela 5. 

Zmienne niew "czone do modelu dla dwuczynnikowej regre-

sji logistycznej

Zmienne niew "czone do modelu

Ocena df Istotno$'

Krok 1 Zmienne DITF 3,694 1 0,055

Statystyki ogólne 3,694 1 0,055
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 o takiego wp ywu na uleg o$', jaki sugerowa y wyniki 

jednoczynnikowej regresji logistycznej uwzgl!dniaj"cej 

wy "cznie manipulacj! eksperymentaln". 

Nie oznacza to oczywi$cie, #e stosowanie techniki DITF 

nie wp yn! o w #aden sposób na uleg o$' badanych osób. 

Zmienna manipulacji eksperymentalnej zosta a wy "czo-

na z modelu dwuczynnikowego, chocia# jej wp yw na 

zmienn" zale#n" niewiele odbiega  od warto$ci progowej 

(istotno$' na poziomie p = 0,055). W takich sytuacjach 

warto przeprowadzi' dwuczynnikow" analiz! regresji 

metod" wprowadzania, gdy obie zmienne s" „r!cznie” 

wprowadzone do modelu. W ten sposób otrzymujemy 

tzw. skorygowane wspó czynniki regresji logistycznej 

i odpowiadaj"ce im skorygowane ilorazy szans (Hosmer 

i Lemeshow, 2000). Taka analiza jest równoznaczna 

z analiz" kowariancji, w której obie zmienne niezale#ne 

stanowi" dla siebie nawzajem kowarianty. Wyja$nijmy to 

na naszym przyk adzie (patrz: Tabela 6).

W jednoczynnikowej analizie regresji przeprowadzo-

nej dla zmiennej DITF (manipulacja eksperymentalna) 

wspó czynnik regresji wynosi  " = 1,54, a iloraz szans dla 

grupy eksperymentalnej i kontrolnej wynosi  OR = 4,667. 

Gdy w "czyli$my do modelu poziom samooceny (SES), 

sta  si! on dla zmiennej DITF kowariantem, a w wyni-

ku tego wspó czynnik regresji i iloraz szans spad y od-

powiednio do warto$ci " = 1,127 i OR = 3,118. Oznacza 

to, #e gdy uwzgl!dniamy wy "cznie manipulacj! ekspery-

mentaln", szansa na uleg o$' jest ponad 4,5-krotnie wy#-

sza w grupie eksperymentalnej ni# kontrolnej, natomiast 

przy kontroli poziomu samooceny ta szansa jest ju# tyl-

ko 3-krotnie wi!ksza, a wynik jest obarczony wi!kszym 

b !dem statystycznym. Efekt, jaki wywiera zmienna SES 

na relacj! mi!dzy manipulacj" eksperymentaln" a uleg o-

$ci", nazywany jest przez epidemiologów confounding 

effect i $wiadczy o tym, #e zmienna SES jest skorelowana 

zarówno z manipulacj" eksperymentaln", jak i ze zmien-

n" zale#n" (Hosmer i Lemeshow, 2000).

Podobn" rol! dla zmiennej SES pe ni zmienna DITF 

w tym modelu. W modelu zawieraj"cym wy "cznie po-

ziom samooceny badanych wspó czynnik regresji dla tej 

zmiennej wynosi  " = –0,166 a jednostkowy iloraz szans 

OR = 0,847. W momencie w "czenia zmiennej DITF do 

modelu wspó czynniki te spad y odpowiednio do warto$ci 

" = –0,138 i OR = 0,871. Czyli wp yw poziomu samooce-

ny na uleg o$' przy kontroli warunku eksperymentalnego 

okaza  si! nieco mniejszy, cho' zmiana ta jest praktycznie 

nieistotna. 

Cz!$' badaczy (np. Menard) sugeruje, aby stosowa' 

metod! eliminacji wstecznej zamiast selekcji post!puj"cej 

przy wprowadzaniu zmiennych do modelu. Uzasadniaj" 

to efektem t umienia (suppressor effect), jaki jeden z pre-

dyktorów mo#e wywiera' na inny predyktor (Menard, 

1995). Efekt ten polega na tym, #e dana zmienna nieza-

le#na ró#nicuje warto$ci zmiennej zale#nej tylko wtedy, 

gdy inna zmienna niezale#na utrzymywana jest na tym sa-

mym poziomie. Czyli gdy obie zmienne wprowadzone s" 

do modelu w jednym kroku (zmienna t umiona i zmienna 

t umi"ca), staj" si! one dla siebie kowariantami, a przez 

to model ujawnia wp yw zmiennej t umionej na zmienn" 

wynikow" (gdy# poziom zmiennej t umi"cej jest kontro-

lowany). Gdy natomiast zmienn" t umion" wprowadzi si! 

do modelu osobno (we wcze$niejszym kroku ni# zmien-

na t umi"ca), mo#e ona nie wykaza' istotnego wp ywu 

na zmienn" zale#n" i w procedurze selekcji post!puj"cej 

mo#e zosta' wykluczona z analizy. 

Test dobroci dopasowania Hosmera i Lemeshowa

Testowanie modelu regresji logistycznej – bez wzgl!-

du na to, czy oparte na ilorazie wiarygodno$ci (LR), czy 

na warto$ciach statystyki Walda – odpowiada na pytanie, 

czy model zawieraj"cy predyktory powoduje trafniejsze 

przewidywanie warto$ci zmiennej zale#nej ni# model za-

wieraj"cy mniej predyktorów. Zwykle modelem odniesie-

nia jest model zerowy, zawieraj"cy wy "cznie sta " regre-

sji, czyli oparty na samym rozk adzie zmiennej zale#nej 

w próbie (bez uwzgl!dnienia predyktorów). Gdy uzy-

skamy satysfakcjonuj"c" warto$' ilorazu wiarygodno$ci, 

wiemy tylko, #e nasz model zawieraj"cy X zmiennych 

niezale#nych (model pe ny) lepiej pozwala przewidywa' 

warto$ci zmiennej zale#nej ni# model zredukowany, za-

Tabela 6. 

Wspó czynniki regresji dla analizy dwuczynnikowej przeprowadzonej metod" wprowadzania

Zmienne w modelu

B B "d standardowy Wald df Istotno$' Exp(B)

Krok 1a DITF –1,137 0,603 3,555 1 0,059 –3,118

SES –0,138 0,055 6,372 1 0,012 –0,871

Sta a –3,299 1,608 4,211 1 0,040 27,092

a – zmienne wprowadzone w kroku 1: DITF, SES
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wieraj"cy pewien podzbiór zmiennych X. Nie oznacza to 

jednak, #e otrzymany model jest dobrze dopasowany do 

danych obserwowanych. Pewn" informacj! niesie zawar-

to$' Tabeli klasyÞkacji, znajduj"cej si! w raporcie anali-

zy regresji przeprowadzonej z u#yciem programu SPSS. 

Przy ka#dym kroku (modelu) SPSS podaje informacj! 

o tym, jaki procent obserwacji z próby zosta  poprawnie 

zakwaliÞkowany na podstawie modelu. Ma to jednak tyl-

ko warto$' pomocnicz", gdy# nie mo#na jednoznacznie 

stwierdzi', jaki procent trafnie zakwaliÞkowanych obser-

wacji oznacza dobre dopasowanie modelu.

Hosmer i Lemeshow zaproponowali procedur! szaco-

wania dobroci dopasowania modelu opart" na te$cie chi2. 

Algorytm obliczeniowy zak ada podzia  obserwacji z pró-

by na podgrupy ró#ni"ce si! wyestymowanym na podsta-

wie modelu prawdopodobie%stwem uzyskania warto$ci 

kryterialnej zmiennej zale#nej (czyli przyj!cia przez ni" 

warto$ci równej 1). Nast!pnie obliczany jest wspó czyn-

nik chi2 dla tabeli o wymiarach g · 2, gdzie g oznacza 

liczb! podgrup (stanowi"cych kolumny tabeli), natomiast 

w rz!dach znajduj" si! cz!sto$ci rzeczywiste i przewidy-

wane na podstawie modelu (Hosmer i Lemeshow, 2000). 

Liczba stopni swobody dla tej statystyki wynosi g – 2. 

Poniewa# test dobroci dopasowania Hosmera i Lemesho-

wa porównuje warto$ci oczekiwane na podstawie modelu 

z warto$ciami obserwowanymi, po#"danym przez bada-

cza wynikiem jest brak istotno$ci wspó czynnika chi2. 

Oznacza to, #e rozk ad prawdopodobie%stw przewidywa-

ny na podstawie modelu nie ró#ni si! istotnie od obser-

wowanych wyników z próby. Test ten zosta  zaimplemen-

towany do SPSS-a, co stanowi ogromne u atwienie przy 

interpretacji wyników analizy regresji logistycznej. 

Dwuczynnikowa analiza regresji logistycznej 

z efektem interakcyjnym

Ostatnim etapem analizy hipotetycznego eksperymen-

tu z wp ywem manipulacji eksperymentalnej i poziomu 

samooceny na uleg o$' b!dzie w "czenie do modelu re-

gresji efektu interakcyjnego dla predyktorów. Interakcj! 

zmiennych niezale#nych w SPSS-ie wprowadza si! do 

modelu w sposób znany chocia#by z analizy wariancji, 

czyli przez zaznaczenie dwóch lub wi!cej predyktorów 

i klikni!cie przycisku oznaczonego symbolem > a*b >. 

Tym razem, zgodnie z sugesti" Menarda, wybierzemy eli-

minacj! wsteczn", opart" na ilorazie wiarygodno$ci, jako 

metod! wprowadzenia zmiennych do modelu. Z Opcji 

wybierzemy jeszcze miar! dobroci dopasowania mode-

lu Hosmera i Lemeshowa. Przy okazji mo#emy zauwa-

#y', #e SPSS przyjmuje inne domy$lne progi wyklucze-

nia zmiennej z modelu dla metody selekcji post!puj"cej 

(0,05) i eliminacji wstecznej (0,10). Mo#na je oczywi$cie 

zdeÞniowa' samodzielnie, lecz na potrzeby naszych ana-

liz pozostawimy warto$ci domy$lne. Po zatwierdzeniu 

wyborów przyciskiem OK przechodzimy do analizy ra-

portu. Po raz kolejny widzimy statystyki dla bloku zero-

wego i przechodzimy do najbardziej nas interesuj"cych 

wyników regresji krokowej. Krok 1 naszej analizy obej-

mowa  model pe ny, czyli zawieraj"cy oba predyktory 

oraz ich interakcj!. 

Gdy wprowadzimy do modelu oba predyktory oraz 

ich interakcj!, odpowiadaj"ce im wspó czynniki regresji 

okazuj" si! nieistotne statystycznie. Szczególnie wa#ny 

jest dla nas fakt, #e nieistotna okaza a si! interakcja mi!-

dzy zmiennymi (Z( )1

2
 = 0,654; p = 0,419). Oznacza to, #e 

zale#no$' mi!dzy manipulacj" eksperymentaln" a ule-

g o$ci" nie przebiega w odmienny sposób dla ró#nych 

Tabela 7. 

Warto$ci wspó czynników regresji dla analizy dwuczynnikowej zawieraj"cej interakcj! (baza danych: logistyczna1.sav)

Zmienne w modelu

B B "d standardowy Wald df Istotno$' Exp(B)

Krok 1a DITF –3,807 3,355 1,287 1 0,257 45,010

SES –0,106 0,064 2,762 1 0,097 –0,899

DITF by SES –0,098 0,122 0,654 1 0,419 –0,906

Sta a –2,404 1,876 1,642 1 0,200 11,069

Krok 2a DITF –1,137 0,603 3,555 1 0,059 –3,118

SES –0,138 0,055 6,372 1 0,012 –0,871

Sta a –3,299 1,608 4,211 1 0,040 27,092

a – zmienne wprowadzone w kroku 1: DITF, SES, DITF * SES 
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warto$ci poziomu samooceny badanych (b"d& odwrotnie) 

– predyktory nie pozostaj" w interakcji.

W kroku 2 wy "czono z modelu interakcj! mi!dzy 

predyktorami, co spowodowa o wyra&ny wzrost wspó -

czynników Walda i ich istotno$ci statystycznej. Zmian! 

w warto$ciach statystyki –2 logarytm wiarygodno$ci 

mo#emy zobaczy' w tabeli „Model – podsumowanie”. 

Jak widzimy, warto$' tej statystyki w pierwszym kroku 

(pe ny model) jest ni#sza w kroku drugim, co sugeruje, #e 

pe ny model wyja$nia wi!cej wariancji zmiennej zale#nej 

ni# model zredukowany, aczkolwiek zmiana ta okaza a 

si! nieistotna statycznie (co wida' w tabeli „Zmienne nie-

w "czone do modelu”).

Nowym elementem naszego raportu jest tabela „Test 

Hosmera i Lemeshowa”, zawieraj"ca test dobroci dopa-

sowania modelu dla obu kroków analizy.

Zarówno w pierwszym, jak i drugim kroku warto$ci 

chi2 testu Hosmera i Lemeshowa okaza y si! nieistotne 

statystycznie. Oznacza to, #e rozk ad prawdopodobie%stw 

przewidziany na podstawie wyestymowanego modelu nie 

ró#ni si! istotnie od warto$ci obserwowanych, czyli za-

równo pierwszy, jak i drugi model s" dobrze dopasowa-

ne do danych. Warto$ci bezwzgl!dne statystyk sugeruj", 

#e model pe ny (zawieraj"cy interakcj!) jest nawet lepiej 

dopasowany do danych. Jest on jednak dla nas bezu#y-

teczny, gdy# nie wyja$nia wi!cej ni# model zredukowany, 

a do tego warto$ci wspó czynników regresji dla modelu 

pe nego s" nieistotne statystycznie.

W edytorze raportów znajdziemy równie# tabel! kon-

tyngencji dla testu chi2 Hosmera i Lemeshowa. Zawiera 

ona dokonany przez algorytm obliczeniowy podzia  próby 

na podgrupy (w naszym przypadku 9) oraz odpowiadaj"-

ce im liczebno$ci oczekiwane i obserwowane. Wnikliwy 

czytelnik zapewne zauwa#y , #e liczba stopni swobody 

dla tego testu jest rzeczywi$cie równa liczbie utworzo-

nych podgrup minus 2.

Powy#szy przyk ad obrazuje sytuacj!, w której testo-

wana przez nas interakcja mi!dzy predyktorami okazuje 

si! nieistotna statystycznie. Czytelnik zapewne chcia by 

przeanalizowa' równie# przyk ad, w którym interakcja 

mi!dzy zmiennymi niezale#nymi jest statystycznie istot-

na. Do tego celu pos u#y inna baza danych, któr" mo#na 

$ci"gn"' z serwera UMCS pod adresem: http://spoleczna.

umcs.lublin.pl/pliki/logistyczna2.sav.

Zawiera ona oprócz znanych nam zmiennych: mani-

pulacji eksperymentalnej technik" „Drzwi zatrza$ni!tych 

przed nosem” i zmiennej zale#nej – Uleg o$ci, trzeci" 

zmienn", a mianowicie Poziom kompetencji spo ecznych 

badanych osób (mierzony zupe nie zmy$lonym narz!-

dziem). Za ó#my, #e badacz spodziewa si!, i# uleg o$' 

wobec technik wp ywu spo ecznego jest modyÞkowana 

przez poziom kompetencji spo ecznych badanych osób. 

Osoby kompetentne spo ecznie – jako wysoce $wiadome 

regu  rz"dz"cych ludzkim zachowaniem – mia yby by' 

bardziej odporne na stosowanie technik wp ywu spo ecz-

nego (gdy# s" w stanie przejrze' gr! osoby staraj"cej si! 

wywrze' na nie wp yw). Mo#na nawet za o#y', #e b!d" 

one oburzone prób" wp yni!cia na ich zachowanie, przez 

co ich uleg o$' w warunkach stosowania technik mani-

pulacji zachowaniem by aby nawet ni#sza ni# w warun-

kach kontrolnych. Jest to oczywi$cie za o#enie przyj!te 

wy "cznie na potrzeby prezentacji metody, a autor nie 

ro$ci sobie pretensji do udowadniania prawdziwo$ci tej 

hipotezy (przyj!tej zreszt" ad hoc).

Wprowadzamy wi!c do modelu regresji logistycznej 

zmienn" zale#n", oba predyktory oraz ich interakcj!. Jako 

metod! wybieramy ponownie eliminacj! wsteczn" opart" 

na ilorazie wiarygodno$ci, a w opcjach zaznaczamy obli-

czanie testu dobroci dopasowania Hosmera i Lemeshowa. 

Uruchamiamy analiz!. Tym razem analiza zako%czy a si! 

na modelu pe nym (w pierwszym kroku), obie zmienne 

zale#ne oraz ich interakcja okaza y si! zwi!ksza' poziom 

predykcyjno$ci modelu. Pseudo-R2 obliczone dla modelu 

wynios o 0,362 dla algorytmu Coxa i Snella oraz 0,487 

dla algorytmu Nagelkerkego, co $wiadczy o tym, #e bli-

sko po ow! wariancji zmiennej Uleg o$' t umacz" zmien-

ne w modelu. Sam model jest równie# dobrze dopasowa-

ny do danych, warto$' testu Hosmera i Lemeshowa jest 

nieistotna statystycznie (chi2
(8) = 12,239; p = 0,141). 

Przypatrzmy si! warto$ciom wspó czynników regresji 

dla modelu. Ju# na pierwszy rzut oka wida', #e wszystkie 

wspó czynniki regresji logistycznej okaza y si! istotne 

statystycznie. Interpretacja istotnych efektów interakcyj-

nych dla regresji logistycznej jest taka jak dla ka#dej innej 

analizy wielozmiennowej. Poniewa# efekt interakcyjny 

manipulacji eksperymentalnej i poziomu kompetencji 

spo ecznych okaza  si! istotny statystycznie, efekty g ów-

ne tych zmiennych nie kwaliÞkuj" si! do interpretacji. Jak 

wida', zale#no$' mi!dzy stosowaniem techniki „Drzwi 

zatrza$ni!tych przed nosem” a Uleg o$ci" jest modyÞko-

wana przez Poziom kompetencji spo ecznych, dlatego nie 

mo#emy interpretowa' ani wspó czynników regresji dla 

Tabela 8. 

Wyniki testu dobroci dopasowania Hosmera i Lemeshowa

Test Hosmera i Lemeshowa

Krok Chi-kwadrat df Istotno$'

1 6,781 7 0,452

2 8,509 7 0,290
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poszczególnych predyktorów, ani odpowiadaj"cych im 

ilorazów szans.

Analiza regresji logistycznej w programie SPSS nie 

umo#liwia  atwego zobrazowania istotnego efektu inte-

rakcyjnego (tak jak mo#na to zrobi' w analizie warian-

cji). Aby to osi"gn"', musimy sami zdeÞniowa' odpo-

wiedni wykres. Na osi X tego wykresu powinny znale&' 

si! warto$ci naszego predyktora ilo$ciowego, czyli po-

ziomu kompetencji spo ecznych KS. Grup! eksperymen-

taln" i kontroln" zobrazujemy jako dwie osobne linie. 

Pozostaje pytanie, jakie warto$ci powinny znale&' si! na 

osi Y. Nasza zmienna zale#na – Uleg o$', przyjmuje tylko 

dwie warto$ci (0 i 1), dlatego po umieszczeniu jej na osi 

Y wykresu uzyskujemy ma o komunikatywny „zygzak”. 

Poza tym, chcieliby$my uzyska' wykres obrazuj"cy za-

le#no$' opisywan" przez wyestymowany model, a nie 

przez dane obserwowane. W tym celu musimy stworzy' 

jeszcze jedn" zmienn", stanowi"c" przewidywane na 

podstawie modelu prawdopodobie%stwo przyj!cia przez 

zmienn" zale#n" warto$ci 1 dla ka#dej obserwacji. Na 

szcz!$cie SPSS jest w stanie wygenerowa' tak" zmienn" 

automatycznie. W oknie deÞniowania regresji logistycz-

nej klikamy przycisk Zapisz i w nowym oknie wybieramy 

warto$ci przewidywane prawdopodobie%stwa. Po urucho-

mieniu analizy w Edytorze danych powinna pojawi' si! 

nowa zmienna (domy$lnie nazwana PRE_1). Nast!pnie 

z menu Wykresy wybieramy wielokrotny wykres liniowy, 

w którym na osi kategorii znajdzie si! poziom kompeten-

cji spo ecznych, zmienna manipulacji eksperymentalnej 

stworzy osobne linie, a now" zmienn" PRE_1 wprowa-

dzimy na o$ Y jako $redni" (wybieraj"c opcj! „Inna staty-

styka opisowa”, a nast!pnie wprowadzaj"c tam zmienn"). 

W ten sposób zdeÞniowany wykres powinien wygl"da', 

jak na Rysunku 2.

Rysunek 2 jednoznacznie wyja$nia charakter efektu 

interakcyjnego. Wraz ze wzrostem kompetencji spo ecz-

nych zwi!ksza si! prawdopodobie%stwo spe nienia pro$-

by eksperymentatora, ale wy "cznie w warunkach kon-

trolnych (pojedynczej pro$by zasadniczej). W warunkach 

eksperymentalnych (przy stosowaniu techniki „Drzwi 

zatrza$ni!tych przed nosem”) wzrostowi kompetencji 

spo ecznych towarzyszy spadek prawdopodobie%stwa 

spe nienia pro$by zasadniczej. Wszystko wskazuje na to, 

#e nasze dane potwierdzi y zak adan" zale#no$' mi!dzy 

poziomem kompetencji spo ecznych a podatno$ci" na 

wp yw spo eczny. 

Ilorazy szans dla efektów interakcyjnych

Pisz"c o efektach interakcyjnych, do tej pory $wiadomie 

pomijano temat ilorazów szans. Warto$ci ilorazów szans 

dla zmiany jednostkowej generowane przez program 

SPSS s" praktycznie nieinterpretowane (bo có# znaczy 

jednostkowa zmiana iloczynu zmiennej DITF i KS?). Ze 

Tabela 9. 

Warto$ci wspó czynników regresji dla analizy dwuczynnikowej zawieraj"cej interakcj! (baza danych: logistyczna2.sav)

Zmienne w modelu

B B "d standardowy Wald df Istotno$' Exp(B)

Krok 1a DITF –24,765 6,999 12,519 1 0,000 5,695E10

KS ––0,510 0,192 –7,058 1 0,008 1,665E10

DITF by KS ––0,818 0,232 12,443 1 0,000 0,441E10

Sta a –16,570 6,101 –7,377 1 0,007 0,000E10

a – Zmienne wprowadzone w kroku 1: DITF, KS, DITF * KS

Rysunek 2. 

Obraz interakcji mi!dzy zmienn" DITF a poziomem kompe-

tencji spo ecznych (KS).
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wzgl!du na efekt interakcyjny sposób obliczania ilorazów 

szans powa#nie si! skomplikowa . Gdy mi!dzy zmienny-

mi zachodzi istotna statystycznie interakcja, stosowanie 

wzoru (8) jest b !dem, gdy# warto$ci ilorazów szans dla 

dwóch grup okre$lonych na podstawie jednej zmiennej 

s" inne w zale#no$ci od konkretnych warto$ci zmiennej 

wchodz"cej z t" pierwsz" w interakcj!. Dlatego warto$ci 

ilorazów szans w sytuacji interakcyjnej oblicza si! za-

wsze dla konkretnej warto$ci zmiennych wchodz"cych 

w interakcje. Ogólny wzór na iloraz szans dla istotnych 

interakcji ma posta' (Hosmer i Lemeshow, 2000):

( )
( ) ( )

11      OR eA E

x x W x xi Ai Bi j j Aj Bj

×

− + −
= ∑ ∑β δ

gdzie: xAi oznacza warto$' i-tej zmiennej niezale#nej 

w grupie A

xBi oznacza warto$' i-tej zmiennej niezale#nej w grupie B

"i oznacza wspó czynnik regresji dla i-tej zmiennej nie-

zale#nej

#j oznacza wspó czynnik regresji dla j-tej zmiennej inte-

rakcyjnej

Wj oznacza konkretn" warto$' zmiennej, która wchodzi 

w j-t" interakcj!

xAj oznacza warto$' j-tej zmiennej interakcyjnej w grupie A

xBj oznacza warto$' j-tej zmiennej interakcyjnej w grupie B

Powy#szy wzór jest bardzo uci"#liwy, gdy# wymaga 

podstawiania warto$ci zmiennych interakcyjnych, b!d"-

cych najcz!$ciej iloczynem zmiennych wchodz"cych w te 

interakcje. Mimo, #e pozwala obliczy' iloraz szans dla 

dowolnie zdeÞniowanych grup (ze wzgl!du na wszystkie 

mo#liwe warto$ci wszystkich zmiennych niezale#nych), 

jest najcz!$ciej ma o u#yteczny.

Znacznie bardziej przyjazny obliczeniowo (i interpre-

tacyjnie) jest tzw. skorygowany iloraz szans (Kleinbaum 

i Klein, 2002). Zak ada on obliczenie ilorazu szans dla 

dwóch grup zdeÞniowanych na podstawie jednej zmien-

nej, przy kontroli wp ywu pozosta ych zmiennych. ,atwe 

obliczenie takiego ilorazu szans umo#liwia fakt, #e gdy 

wprowadzimy do regresji logistycznej w jednym modelu 

kilka zmiennych niezale#nych niepozostaj"cych ze sob" 

w interakcji, ich wspó czynniki regresji zostaj" tak skory-

gowane, by uwzgl!dnia y wp yw pozosta ych zmiennych 

(by a o tym mowa przy analizie dwuczynnikowej bez in-

terakcji). Skorygowany iloraz szans dla modelu bez inter-

akcji ma posta':

( )
( )

12      OR eA B

x xA B

×

−= β

gdzie: " oznacza wspó czynnik regresji dla zmiennej nie-

zale#nej ró#nicuj"cej grup! A i B

xA oznacza warto$' ró#nicuj"cej zmiennej niezale#nej 

w grupie A

xB oznacza warto$' ró#nicuj"cej zmiennej niezale#nej 

w grupie B

Ten sam wzór dla modelu zawieraj"cego interakcj! ma 

posta':

( )
( )

13      OR eA B

x x WA B j j

×

− +
= ∑β δ

gdzie: " oznacza wspó czynnik regresji dla zmiennej nie-

zale#nej ró#nicuj"cej grup! A i B

xA oznacza warto$' ró#nicuj"cej zmiennej niezale#nej 

w grupie A

xB oznacza warto$' ró#nicuj"cej zmiennej niezale#nej 

w grupie B

#j oznacza wspó czynnik regresji dla j-tej zmiennej inte-

rakcyjnej (wchodz"cej z w interakcj! ze zmienn" ró#ni-

cuj"c")

Wj konkretna warto$' zmiennej wchodz"cej w j-t" inte-

rakcj! ze zmienn" ró#nicuj"c"

Zdaj"c sobie spraw!, #e powy#sze wzory mog" by' 

mocno abstrakcyjne, korzystaj"c ze wzoru (13), spró-

bujmy obliczy' skorygowany iloraz szans, porównuj"cy 

szans! na uzyskanie uleg o$ci w grupie eksperymentalnej 

z grup" kontroln" z ostatniego przyk adu. Za xA podsta-

wimy 1 (gdy# warto$' zmiennej DITF dla grupy ekspe-

rymentalnej wynosi w a$nie 1), za xB podstawimy 0 (war-

to$' zmiennej DITF dla grupy kontrolnej), a za " warto$' 

wspó czynnika regresji dla zmiennej DITF (24,765). 

Poniewa# mamy tylko jeden efekt interakcyjny, za #j 

podstawimy wspó czynnik regresji dla sk adnika interak-

cyjnego (–0,818). Chc"c zobrazowa' interakcj! mi!dzy 

zmiennymi, musimy obliczy' co najmniej dwa ilorazy 

szans porównuj"ce te dwie grupy przy co najmniej dwóch 

ró#nych warto$ciach zmiennej KS (poziom kompetencji 

spo ecznych). Poniewa# dla naszych zmy$lonych prze-

cie# danych uzyskali$my dosy' strome postaci funkcji 

logarytmicznej, za dwa punkty odniesienia przyjmiemy 

warto$' pierwszego i trzeciego kwartyla zmiennej KS 

(czyli Q1 = 25 i Q3 = 32). Podstawiaj"c dane do wzo-

ru (13), uzyskujemy nast!puj"ce ilorazy szans

OR e eA B×

− + −= = ≈ (25)

24 765 1 0 0 818 25 4 315 74 81, ( ) ( , ) , ,

Dla osób o ni#szych kompetencjach spo ecznych (na 

poziomie pierwszego kwartyla) nale#y spodziewa' si!, 

#e szansa uzyskania uleg o$ci w grupie eksperymentalnej 

b!dzie prawie 75-krotnie wi!ksza ni# w grupie kontrolnej. 
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St"d wniosek, #e wobec osób ma o kompetentnych spo-

 ecznie warto stosowa' techniki wp ywu spo ecznego.

OR e eA B×

− + − −= = ≈ (32)

24 765 1 0 0 818 32 1 411 0 24, ( ) ( , ) , ,

Natomiast w grupie osób o wy#szych kompetencjach 

spo ecznych (na poziomie trzeciego kwartyla) szansa na 

uzyskanie uleg o$ci w warunkach stosowania techniki 

„Drzwi zatrza$ni!tych przed nosem” jest prawie 4-krotnie 

ni#sza ni# w sytuacji stosowania niczym niepoprzedzonej 

pro$by. Oczywiste jest wi!c, #e stosowanie technik wp y-

wu spo ecznego wobec osób kompetentnych spo ecznie 

mo#e okaza' si! nie tylko nieskuteczne, ale nawet prze-

ciwskuteczne (co jest oczywi$cie pobo#nym #yczeniem, 

zwa#ywszy chocia#by na fakt, co by o motywacj" Roberta 

Cialdiniego do napisania ksi"#ki Wywieranie wp ywu na 

ludzi). 

Zamiast podsumowania, czyli o czym nie napisano

Zawarcie w jednym artykule najwa#niejszych informa-

cji na temat tak z o#onej analizy statystycznej, jak" jest 

regresja logistyczna, okaza o si! nie lada wyzwaniem. 

Ograniczono do minimum prezentacj! wzorów i procedur 

obliczeniowych, zrezygnowano z opisu przekszta cenia 

logitowego i jego zwi"zku z ilorazem szans. Autor po-

min"  zupe nie drugie zastosowanie regresji logistycznej, 

jakim jest (oprócz testowania hipotez) obliczanie prze-

dzia ów ufno$ci dla wspó czynników regresji i odpowia-

daj"cych im ilorazów szans. Nie by o to jednak najistot-

niejsze przy stosowaniu tej metody do analizy danych 

eksperymentalnych.

Z uwagi na obj!to$' artyku u nie zawarto w nim proce-

dury stosowania regresji logistycznej dla wi!cej ni# dwu-

kategorialnych predyktorów jako$ciowych. Jest to oczy-

wi$cie mo#liwe, aczkolwiek wymaga kodowania takich 

zmiennych na k – 1 wektorów w sposób podobny, w jaki 

w "cza si! te zmienne do regresji liniowej. Sposób wpro-

wadzania dychotomicznych predyktorów przedstawiony 

w tym opracowaniu jest przyk adem najprostszego kodo-

wania zmiennych nominalnych, tzw. dummy coding, czyli 

kodowania zero-jedynkowego. W przypadku schematów 

badawczych zawieraj"cych kilka wielokategorialnych 

nominalnych zmiennych niezale#nych bardziej u#ytecz-

n" analiz" ni# regresja logistyczna staje si! analiza log-

- liniowa. 

W niniejszym artykule przedstawiono najbardziej kla-

syczn" wersj! regresji logistycznej. Istnieje równie# 

forma wielomianowa, dla wielokategorialnych jako$cio-

wych zmiennych zale#nych, jak równie# odmiana dla 

zmiennych porz"dkowych (tzw. PLUM). Jeszcze inny 

model stosuje si! dla danych skorelowanych. S" one roz-

wini!ciem podstawowego modelu dwumianowego i dla 

ich zrozumienia niezb!dne jest zapoznanie si! z omówio-

n" tutaj wersj" klasyczn".
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PRZYPISY

1. Wspó czynniki B generowane przez program SPSS to tak 

naprawd! wspó czynniki beta (j!zyk programu nie zawiera zna-

ków greckich, wi!c jego twórcy upro$cili zapis, zast!puj"c go 

znakiem B).
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Application of logistic regression in experimental research

Barnaba Danieluk

Institute of Psychology, Maria Curie-Sk odowska University, Lublin

Abstract

In experimental practice we often face the situation where the measured dependent variable takes one of 

two values only: 0 – lack of the measured characteristic or 1 – observation of the measured characteristic 

(behavior, consent to something, displaying an attitude or an opinion etc.). Both the general linear model 

as well as the linear regression analysis cannot be applied to dichotomous, nominal dependent variables. In  

such cases we are forced to use the non-linear analysis. Logistic regression is the model used for this type 

of dependent variables. This article presents application of the binomial logistic regression in experimental 

research. It explains speciÞcation and interpretation of typical logistic regression coefÞcients such as odds 

ratio, Wald coefÞcients, likelihood ratios. It presents the estimation procedure of the model parameters with 

maximum likelihood procedure and the Hosmer-Lemeshow goodness of Þt test. Introduced were simple 

sample analyses (with nominal and quantitative predictors), a two-factor analysis as well as a two-factor 

analysis with interaction effect. The number of formulas and algebraic transformations were cut to the nec-

essary minimum and the shown sample analysis and their interpretation were conducted step by step with 

the SPSS Statistics Pack version 17.0 PL.

Key words: logistic regression, binomial logistic regression, odds ratio, likelihood ratio, maximum likeli-

hood method, Wald coefÞcient, SPSS Statistics
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