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INTRODUCTION TO MULTILEVEL ANALYSIS

Summary. The paper presents an overview of multilevel data analysis, which may
be useful for psychological research. Firstly, an idea of hierarchically nested data is
introduced, and multilevel approach is compared to traditional data analysis strate-
gies, which ignore multilevel data structure. Next, potential usefulness of multilevel
approach for analysis of within-individual phenomena in psychology is discussed.
Then, an example of a multilevel model, together with its two-level regression equa-
tions, is presented. Finally, some tips concerning an application of multilevel ap-
proach in research, starting from a study design, are provided.
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Wprowadzenie

W psychologii i innych naukach spotecznych bywaja takie problemy badawcze,
w ktorych analizie trzeba nie tylko zmierzy¢ sie¢ z danymi pochodzacymi od poszcze-
gblnych osdb, ale takze wzia¢ pod uwage, ze osoby te przynaleza do okreslonych
podgrup. Tak na przyktad uczniowie sa pogrupowani w klasy szkolne, a z kolei klasy
przynaleza do okreslonej szkoty. Trudno byloby analizowac¢ efekty nauczania uzy-
skiwane przez poszczegdlnych ucznidw nie biorac pod uwage tego, ze nauczyciel,
ktory uczy w jednej klasie stosuje inne metody nauczania, ma inne podejscie do
ucznidw niz nauczyciel w innej klasie. Gdyby w analizie uwzgledni¢ tylko poziom
intelektualny pojedynczych uczniéw, pomijajac zréznicowanie w sposobie nauczania
na poziomie klas, obraz bylby nie tylko zdecydowanie niepelny, ale wrecz wypa-
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czony. Podobnie pacjenci sg leczeni przez réznych lekarzy, na réznych oddziatach,
w réznych szpitalach. We wszystkich tych sytuacjach mamy do czynienia z wielo-
poziomowaq strukturg danych (Hox, 2010; Raudenbush i in., 2011; Nezlek, 2012).
O postepowaniu z takimi danymi i planowaniu badan z wykorzystaniem podejscia
wielopoziomowego bedzie mowa w tym artykule.

Analiza wielopoziomowa (w literaturze anglojezycznej mozemy spotkac rézne
okreslenia: multilevel analysis, multilevel modelling, hierachical linear modelling) zaczeta
by¢ stosowana stosunkowo niedawno w badaniach psychologicznych. To podejscie
do planowania badan i analizy danych nie jest wlgczone do podstawowego kursu
metodologii i statystyki w ramach studiow psychologicznych, nie tylko w Polsce,
ale takze na $wiecie (Nezlek, 2012). Jest ono wciaz stosunkowo mato znane i dlatego
rzadko stosowane w psychologii, rozwija si¢ jednak dynamicznie i staje si¢ standar-
dem w publikacjach miedzynarodowych np. z obszaru psychologii organizacji, psy-
chologii nauczania. Uwzglednienie ujecia wielopoziomowego pozwala nieco inaczej
stawiac¢ problemy i hipotezy badawcze.

Artykut ma na celu jak najprostsze, unikajace statystycznego zargonu, oméwie-
nie podejscia wielopoziomowego oraz jego stosowania. Czytelnikdw zainteresowa-
nych szersza prezentacja zagadnien teoretycznych i statystycznych odsytam do
publikacji na ten temat, dostepnych takze w jezyku polskim (np. Weziak, 2007; Rad-
kiewicz, Zielinski, 2010; Domarniski, Pokropek, 2011; przyktad wykorzystania Dolata
iin., 2015). Przedstawiony tu opis moze by¢ przydatny dla osob, ktore rozpoczynaja
swoja przygode z wielopoziomowa analiza danych. W kolejnych podrozdziatach
omowiona zostanie idea podejscia, a takze wskazdwki dotyczace analizy danych
z jego wykorzystaniem. Przedstawione zostang takze tradycyjne sposoby postepo-
wania z danymi, ktore ignoruja ich wielopoziomowa strukture.

Wielopoziomowa struktura danych

Z wielopoziomowa strukturg danych mamy do czynienia, gdy obserwacje nie
s od siebie niezalezne, ale obserwacje z jednego poziomu zawieraja si¢ w kolejnym
poziomie (Radkiewicz, Zieliniski, 2010). To , zawieranie si¢” jednego poziomu w dru-
gim jest okreslane jako ,zagniezdzenie danych” (nested data, hierarchically nested data;
Nezlek, 2012). Mozna wigc powiedzie¢, ze dane z nizszego poziomu s zagniez-
dzone w kolejnym poziomie, a te moga by¢ znéw zagniezdzone w poziomie jeszcze
wyzszym itd. Na przyklad pracownicy zatrudnieni sq w réznych oddziatach firmy,
ktora z kolei posiada oddziaty w réznych krajach. Pracownicy w jednym oddziale
firmy sa kierowani przez innego managera niz w innym, o innych wymaganiach,
stylu przywddczym, moga funkcjonowaé w srodowisku bardziej lub mniej wspie-
rajacym lub dajacym swobode eksperymentowania z nowymi pomystami.

Dlatego jesli rozpatrujemy np. efekty ich pracy lub ich innowacyjnos¢, tatwo
zauwazy¢, ze beda one zalezaty nie tylko od ich osobistej motywacji i kompetengji,
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ale takze od kontekstu, czyli czynnikéw specyficznych dla firmy. Potrzebne jest wiec
wziecie pod uwage co najmniej dwoch, a czasem wiecej, poziomdéw analizy.

W podanym przykladzie osoba stanowi najnizszy poziom analizy, poziom 1,
podczas gdy oddziat firmy stanowi poziom 2. Mozemy sobie wyobrazi¢ dalsze,
coraz wyzsze poziomy, w ktorych zagniezdzone sg te dane, np. kraj jako poziom
trzeci. W tym artykule skupie sie na najprostszej analizie, uwzgledniajacej dwa po-
ziomy danych, logika podejscia wielopoziomowego ma jednak zastosowanie takze
do ich wigkszej liczby (Hox, 2010). Decyzja, jak wiele poziomow uwzgledni¢ w ana-
lizie z jednej strony zalezy od tego, na ile istnieje zalezno$¢ miedzy obserwacjami
przynaleznymi do grupy zdefiniowanej na poziomie wyzszym, np. miedzy szkota-
mi w ramach wojewddztwa, z drugiej strony — od dostepnej liczby obserwacji na
kazdym z poziomdw (o wielkosci proby bedzie mowa dalej). Czasem, ze wzgledu
na zbyt matq liczbe obserwacji na wyzszym poziomie (np. zbyt matg prébe krajow,
w ktérych mieszkaja osoby badane), dana zmienna moze by¢ uwzgledniona na niz-
szym poziomie analizy (po jej odpowiednim zakodowaniu), bez koniecznosci ana-
lizowania dodatkowego wyzszego poziomu (Nezlek, 2012).

To, na ile istnieje wspotzalezno$¢ miedzy obserwacjami przynaleznymi do grup
wyodrebnionych na kazdym z wyzszych poziomdw analizy mozna okresli¢ wyko-
rzystujac wspodtczynnik korelacji wewnatrzklasowej (intra-class correlation coefficient,
ICC; Hox, 2010; Radkiewicz, Zielinski, 2010). Pozwala on okresli¢ poziom zgrupo-
wania danych, oszacowac na ile obserwacje przynalezne do tej samej kategorii gru-
powej sa do siebie wzajemnie bardziej podobne niz obserwacje przynalezne do
roznych kategorii. ICC wyraza proporcje catkowitej wariangji zmiennej zaleznej (np.
innowacyjnosci pracownikow) wyjasniang przez przynalezno$¢ grupowa obserwacji
(np. przynaleznos¢ pracownikdw do roznych firm). W podanym przyktadzie
zmienng grupujaca jest firma, a zmienng zalezna poziom innowacyjnosci pracow-
nikow. Do wyliczenia ICC mozna wykorzystac¢ np. model jednoczynnikowej analizy
wariangji dla jednokrotnych pomiaréw (ANOVA).

Warto$ci wspotczynnika ICC zawierajq sie¢ w przedziale od 0 do 1, im wyzsza
warto$¢, tym wyzszy poziom wspolzaleznosé obserwacji. Tak wiec przy wartosci
ICC =0 grupy nie r6znig si¢ od siebie, jesli chodzi o poziom analizowanej zmiennej
zaleznej, np. innowacyjnosci. Nie ma w takiej sytuacji koniecznosci wykorzystywa-
nia analizy wielopoziomowej, moga by¢ zastosowane , tradycyjne” statystyki, np.
analiza regresji. Jednak nawet niewielkie wartosci ICC (mniejsze od 0,05; Radkie-
wicz, Zielinski, 2010) sugeruja potrzebe uwzglednienia podejscia wielopoziomo-
wego. Nieuwzglednienie wielopoziomowego charakteru danych i zastosowanie
tradycyjnych metod analizy, moze prowadzi¢ do odrzucenia hipotez, mimo, ze sa
one prawdziwe, czyli do popelnienia btedu pierwszego rodzaju. Im bardziej dane
wykazuja efekt podobienstwa w obrebie grup, tym wigksze ryzyko wystapienia
zjawiska tzw. inflacji poziomu alfa, ktoére polega na tym, Ze rzeczywisty poziom
prawdopodobienistwa odrzucenia HO, gdy jest ona prawdziwa (poziom prawdo-
podobienistwa btedu pierwszego rodzaju) przekracza przyjety tradycyjnie poziom
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krytyczny, zwykle p < 0,05 lub p < 0,01 (Hox, 2010; Radkiewicz, Zielinski, 2010).
Innymi stowy, badacz moze uzyskac istotne statystycznie efekty, ktdre jednak nie
sq prawdziwe (Hox, 2010). Dlatego przyjmuje si¢, ze w sytuacji, gdy dane maja cha-
rakter zagniezdzony, nalezy stosowac analize wielopoziomowa, nawet przy niskich
wartosciach ICC (Nezlek, 2012). Podejscie wielopoziomowe jest wigc wlasciwe wszeg-
dzie tam, gdzie mamy do czynienia z pogrupowaniem danych i ich hierarchiczna
struktura.

Tradycyjne sposoby postepowania z danymi
ignorujace ich wielopoziomowa strukture

Mimo zalet, podejscie wielopoziomowe nie jest jednak powszechnie stosowane,
nawet w tych sytuacjach, gdy struktura danych wyraznie wykazuje na ich hierar-
chiczne uporzadkowanie na dwu lub wiecej poziomach. Zwykle stosowanymi za-
biegami, ktére zastepowaty podejscie wielopoziomowe, byta dezagregacja badz tez
agregacja danych na poziomie grupowym (Hox, 2010; Radkiewicz, Zielinski, 2010;
Nezlek, 2012). Obydwa te podejscia redukuja mozliwo$ci uwzglednienia w analizie
bardziej ztozonych zaleznosci wielopoziomowych, ograniczajac przez to eksploracje
problemu.

Zeby zobrazowac te dwa sposoby postepowania, a nastepnie wyjasnié idee po-
dejscia wielopoziomowego, wykorzystany zostanie przyklad z zakresu psychologii
organizacji. Przedmiotem analizy beda zalezno$ci miedzy wsparciem dla innowacji
w organizacji (np. poprzez wdrozenie odpowiednich procedur, systemu nagradza-
nia) a innowacyjnoscia pracownikéw (Purc i in., 2015). Przykladowa baza danych
moze obejmowac wyniki badania 350 pracownikéw zatrudnionych w 30 matych fir-
mach, gdzie w kazdej z firm zbadanych zostato ok. 10-12 0s6b. Dane te maja wiec
strukture dwupoziomowa — obserwacje pochodzace od poszczegolnych pracowni-
koéw zagniezdzone sa w firmach.

Przyktadem pierwszego podejscia, ignorujacego wielopoziomowa strukture da-
nych, moze by¢ analiza, w ktérej dane pochodzace od wszystkich pracownikéw, za-
trudnionych w réznych firmach, analizowane beda jako odrebne obserwacje, bez
uwzglednienia faktu, ze sg oni zatrudnieni w organizacjach stosujacych odmienne
procedury, maja roznych przetozonych itd. W przypadku dezagregacji danych, dane
pochodzace od kazdego z pracownikow traktowane sg jako niezalezne obserwacje,
a analiza skupia sie na poszukiwaniu zaleznosci miedzy innowacyjnoscia konkret-
nego pracownika a tym, na ile doswiadcza on wsparcia ze strony firmy we wdraza-
niu innowacyjnych pomystéw. Oczywiscie jest mozliwe znalezienie zaleznosci
miedzy tymi dwiema zmiennymi w catej grupie pracownikéw, abstrahujac od tego,
ze w ramach jednej firmy otrzymuja oni okreslony system wsparcia. Jednak bardziej
zbliza nas do prawdy o tych zaleznosciach uwzglednienie faktu, ze zaréwno poziom
wsparcia, jak i poziom zachowan innowacyjnych przejawianych przez pracownikow
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w jednej firmie, moga by¢ inne niz w drugiej. Takze zalezno$ci miedzy tymi zmien-
nymi moga wygladac inaczej w kazdej z firm. W jednej mozemy zaobserwowac silny
zwiazek wsparcia z innowacyjnosciag pracownikow, podczas gdy w innej efekty
dziatania personelu nie s3 powigzane ze wsparciem organizacyjnym, a zalezg bar-
dziej od z gory ustalonych norm wykonania zadan. Potraktowanie danych od pra-
cownikow réznych firm jako niezaleznych obserwacji i ich analiza na poziomie
mikro, bez uwzglednienia ich pogrupowania na poziomie firm sprawia, ze ignoru-
jemy wazna charakterystyke kontekstu funkcjonowania osoby, jaka jest specyfika
organizacji, czyli ujmujac to szerzej, fakt pogrupowania danych i ich wspotzaleznosc.

Przyktadem drugiego podejscia redukujacego wielopoziomowy charakter da-
nych poprzez ich agregowanie moze by¢ usrednienie danych od poszczegdlnych
pracownikow w ramach kazdej organizacji. Nawiazujac do analizowanego przy-
ktadu, poszukujac zaleznosci miedzy poziomem wsparcia dostepnego w organizacji
a innowacyjnoscig pracownikdw, mozna dokonac agregacji ocen wsparcia doswiad-
czanego przez pracownikow zatrudnionych w tej samej firmie poprzez wyliczenie
$redniej ich ocen. Taki usredniony wynik tatwo wykorzystac¢ w analizie, testujac za-
leznos¢ miedzy uogdlnionym nasileniem wsparcia organizacyjnego a uogélnionym,
w analogiczny sposob, poziomem innowacyjnosci pracownikdw. To, co jednak tra-
cimy w takiej analizie danych zagregowanych na wyzszym poziomie (na poziomie
organizadji), to zréznicowanie ocen poszczegdlnych osob, poniewaz zwykle réwna-
nie regresji opisuje zwiazek pomiedzy srednimi wartoSciami predyktorow w gru-
pach i srednimi warto$ciami zmiennej zaleznej w ramach grup, odzwierciedlajac
roznice miedzygrupowe w zakresie efektu predyktora na zmienna zalezna (Radkie-
wicz, Zielinski, 2010). Jednocze$nie analiza taka ma matg moc statystyczna, z uwagi
na ograniczenie liczby obserwacji do wartosci srednich na wyzszym poziomie (Hox,
2010). Sposobem na uwzglednienie zréznicowania obserwacji w ramach grup (np.
firm) jest wykorzystanie analizy wielopoziomowe;.

Zastosowanie podejscia wielopoziomowego
w analizie zalezno$ci wewnatrzindywidualnych

Oile np. w pedagogice czy socjologii badacze umieszczajq osobg na najnizszym
poziomie analizy, traktujac ja jako zagniezdzona w strukturach wyzszego poziomu,
np. w grupach, to w psychologii nie zawsze osoba stanowi najnizszy poziom analizy.
Moze si¢ okaza¢, ze badacza interesuja relacje miedzy zmiennymi, ktére umiejsco-
wione sa ,wewnatrz” osoby. Takze w tym przypadku wykorzystanie analizy wie-
lopoziomowej jest mozliwe, a nawet pozadane. Mozliwosci wykorzystania tego
podejscia zostana przedstawione na przyktadzie analizy celow osobistych oraz da-
nych z intensywnych badan podtuznych.

Cele osobiste to reprezentacje poznawcze przysztych stanéw, do ktérych dazy
lub ktérych unika osoba, a ktére majq dla niej osobiste znaczenie (McGregor, Little,
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1998; McGregor, McAdams, Little, 2006). Nie przypadkiem w tej definicji uzywa sie
liczby mnogiej, poniewaz kazdy cztowiek posiada wiele celow, w realizacje niekto-
rych jest zaangazowany bardziej niz w realizacje innych, jedne z nich odnosza si¢
do relacji z ludzmi, inne do zadan zwigzanych z praca, hobby itd. To zréznicowa-
nie wewnatrzindywidualne umyka uwadze badacza, gdy postuguje si¢ on zagrego-
wanym, usrednionym wynikiem obejmujacym oceny réznych celéw danej osoby.
W dodatku trudno oczekiwaé¢ duzej wewnetrznej zgodnosci ocen réznych celow
(Liudtke, Trautwein, 2007). W analizie celéw osobistych probowano radzi¢ sobie
z tym problemem w rézny sposéb. Oprocz tego, ze agregujac dane wyliczano sred-
nie dla réznych skal, na ktérych osoby badane dokonywaty oceny celow, np. skali
oceny efektywnosci realizacji celu (McGregor, Little, 1998; McGregor, McAdam:s,
Little, 2006), postugiwano sie takze wskaznikami globalnymi, powstalymi jako za-
gregowana $rednia dla wielu ocen celéw (McGregor, Little, 1998). Podejmowane
byly takze proby analizy idiograficznej, w ktdérej zamiast postugiwania si¢ danymi
zagregowanymi na poziomie osoby, wyliczano korelacje miedzy dwoma wymiarami
oceny celéw osobno dla kazdej z oséb (McGregor, McAdams, Little, 2006). Nastepnie
te wewnatrzindywidualne korelacje wprowadzane byly (jako wyniki standaryzo-
wane) do analiz, w ktérych testowano zalezno$ci miedzy indywidualnym powiaza-
niem ocen celéw a zmiennymi mierzonymi na poziomie osoby (np. cechami osobo-
wosci). Wszystkie te przedsiewziecia pokazuja, ze badacze zdawali sobie sprawe
z ograniczen, z jakimi wiaze si¢ agregowanie ocen na poziomie osoby, nie mieli jed-
nak dobrych narzedzi, zeby poradzi¢ sobie z tym problemem. Jedna z propozycji
wychodzacych naprzeciw tym potrzebom jest analiza wielopoziomowa. Uwzgled-
niajac wielos¢ celéw realizowanych przez osobg, mozna ujmowac je wielopozio-
mowo. W takim przypadku pojedynczy cel staje si¢ poziomem 1, najnizszym w ana-
lizie, podczas gdy osoba stanowi poziom 2. Tak np. jesli chcemy analizowac relacje
miedzy poziomem realizacji r6znych celéw osobistych a innymi charakterystykami
osoby, np. jej przekonaniami na wlasny temat, mozemy wykorzystac¢ analiz¢ wielo-
poziomowa, nie tracac indywidualnego zréznicowania w zakresie realizacji celow
kazdej z badanych oséb (Laguna, Alessandri, Caprara, 2016; 2017).

Podobnie, jesli badacza interesuje np. zalezno$¢ miedzy stanami afektywnymi
doswiadczanymi danego dnia a podejmowanymi przez osobe zachowaniami pro-
spolecznymi, moze postuzy¢ sie tzw. intensywnym badaniem podtuznym typu diary
study (Bolger, Laurenceau, 2013; Perinelli i in., 2018). W tym przypadku dzien, z kto-
rego pochodza dane obserwacje, bedzie stanowit poziom 1, najnizszy w analizie, na-
tomiast osoba — poziom 2. Tego typu intensywne badania podtuzne, z wielokrotnym
pomiarem dokonywanym w réznych odstepach czasowych, np. codziennie, kilka
razy w ciggu dnia, co tydzien, moga by¢ efektywnie analizowane z wykorzystaniem
podejscia wielopoziomowego.

Tak samo jak w przypadku uczniow w klasie czy pracownikéw w firmie, tak
i w przypadku analiz wewnatrzindywidualnych potrzebne jest zebranie wielu ob-
serwacji na kazdym z poziomoéw, tzn. ocen wielu celéw, wielu pomiaréw stanow
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afektywnych i zachowan prospotecznych, a na wyzszym poziomie — danych od
wielu 0séb. Pozwala to na jednoczesne uwzglednienie w analizie réznic miedzy oso-
bami w zakresie globalnej oceny celéw lub ogdlnej tendencji do doswiadczania sta-
now afektywnych (between individuals) oraz réznic na poziomie osoby (okreslanym
jako poziom wewnatrzindywidualny; withinindividuals Tub within the individual)
w zakresie oceny réznych pojedynczych celow czy tez réznic w doswiadczanych
kazdego dnia stanach afektywnych (por. Nurmi, Salmela-Aro, Aunola, 2009; Bolger,
Laurenceau, 2013; Laguna, Alessandri, Caprara, 2016).

Zastosowanie podejécia wielopoziomowego do analiz zaleznosci zachodzacych
miedzy zmiennymi na poziomie wewnatrzindywidualnym, z wielokrotnym pomia-
rem w roznych sytuacjach, roznych punktach czasowych, w odniesieniu do réznych
osobistych konstruktéw (np. celéw osobistych) pozwala w pewnym stopniu zrea-
lizowad postulat teoretyczny taczenia podejscia nomotetycznego i idiograficznego
w badaniach psychologicznych (Eaguna, Stemplewska-Zakowicz, 2012). Mimo, ze
postulaty takie pojawily sie juz dos¢ dawno, brak bylo dotychczas odpowiednich
metod i narzedzi do analizy danych, ktére pozwalatyby zrealizowac te propozycje
teoretyczne w badaniach empirycznych. Analizy metodologiczne i psychometryczne
pozwalajace na zaawansowanie badan nad relacjami wielopoziomowymi miedzy
cechami a stanami (Hamaker, Nesselroade, Molenaar, 2007; Nezlek, 2007), badan
nad celami osobistymi (Liidtke, Trautwein, 2007) pojawity sie stosunkowo nie-
dawno. Zaproponowany teoretyczny model analizy danych idiograficznych (Hay-
nes, Mumma, Pinson, 2009) nadal nie jest w pelni realizowany w analizie danych
empirycznych z uwagi na brak odpowiednich narzedzi pozwalajacych na staty-
styczne opracowanie tak zaawansowanych rownan. Wykorzystanie podejscia wielo-
poziomowego w analizach wewnatrzindywidualnych pozwala poszukiwac rozwia-
zan problemow teoretycznych, ktére byly do tej pory jedynie postulowane, ale nie
testowane empirycznie.

Przyklad modelu wielopoziomowego i jego rownania

Specyfika podejscia wielopoziomowego, ktora odrdznia je od tradycyjnej wie-
lozmiennowej analizy regresji (Ordinary Least Squares reggression) (np. Bedynska,
Ksiazek, 2012), polega na tym, ze zmienne wyjasniajace (predyktory) moga pocho-
dzi¢ z roznych poziomdw, podczas gdy zmienna wyjasniana mierzona jest na naj-
nizszym ujmowanym w badaniu poziomie, modelowane sa takze btedy na kazdym
z tych poziomdéw (Nezlek, 2012). Ten najnizszy poziom analizy nazywany jest po-
ziomem 1, kolejne poziomy oznaczane sa kolejnymi numerami.

Przyktad takiego wielopoziomowego modelu zaleznosci miedzy zmiennymi
przedstawia rysunek 1. Zmienng wyjasniana jest w tym przypadku innowacyjnosé
pracownikow (INNOW,), ich innowacyjne zachowania w pracy, ktére moga by¢ za-
lezne zarowno od czynnikéw indywidualnych zwigzanych z osobag, jak i od czyn-
nikéw organizacyjnych (Purci in., 2015). Przyjmijmy, ze badacz postawil hipotezy
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odnosnie do znaczenia motywacji pracownika (zmienna MOTYW; na poziomie
osoby, poziom 1) oraz wsparcia, jakie dostarcza organizacja, np. w postaci wspiera-
jacych procedur zwiazanych z wdrazaniem innowacji (zmienna WSPAR; na pozio-
mie organizacji, poziom 2).

Uwzglednienie w modelu wielopoziomowym tylko tych trzech zmiennych po-
zwala na testowanie trzech hipotez: hipotezy H1 odnoszacej sie do relacji miedzy
motywacja pracownikow a ich innowacyjnoscia, hipotezy H2 odnoszacej sie do re-
lacji miedzy wsparciem ze strony organizacji a innowacyjnosciaq pracownikow oraz
hipotezy H3 odnoszacej sie do efektu interakcyjnego motywacji pracownika oraz
wsparcia dla innowagji dostarczanego przez organizacje. Ta trzecia hipoteza odnosi
sie do interakcji miedzy predyktorami z obydwu poziomow (cross-level interaction),
czyli efektu moderowania, pozwala testowac czy faktycznie pracownicy, ktérzy maja
wyzsza motywacje do pracy sa bardziej innowacyjni, gdy ich firma zapewnia wspar-
cie dla tego rodzaju dziatan.

Zmienne niezalezne Zmienna zalezna
Poziom 2
Wsparcie organizacyjne

(WSPAR)

Poziom 1

Motywacja pracownika > Innowacyjnos¢ pracownika
H1

(MOTYW,) (INNOW,)

Rysunek 1. Przyklad wielopoziomowego modelu zaleznosci miedzy zmiennymi

Analiza wielopoziomowa ma w tym przypadku zastosowanie, poniewaz zalez-
nosci miedzy motywacja pracownikéw a ich innowacyjnosciag moga wygladac ina-
czej w kazdej z firm. Rysunek 2 obrazuje przyktadowe zaleznos$ci w czterech firmach
(odwotujac si¢ do modelu regresji dla efektow losowych; Hox, 2010; Radkiewicz,
Zielinski, 2010). W firmach A i B zwigzek miedzy tymi zmiennymi jest dodatni i ma
taka sama site, co wyraza jednakowe nachylenie linii regresji (slope). Firmy te rézni
jednak sredni poziom innowacji pracownikéw, wyrazony na rysunku jako punkt
przecigcia linii regresji (wartos¢ stalej; intercept), ktdry jest wyzszy dla firmy A. Na-
tomiast w firmie C $redni poziom innowacji pracownikéw jest taki sam jak w firmie
B, jednak w firmie C brak jest zwigzku migedzy ich motywacja a innowacyjnoscia.
Jeszcze inaczej wyglada to w firmie D, gdzie przy wysokim $rednim poziomie in-
nowacyjnosci, zwiazek miedzy ta zmienna a motywacja pracownikéw jest ujemny.
Gdyby dodac¢ na rysunku zaleznosci ujete nie w czterech, a w 30 firmach, ich obraz
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bylby jeszcze bardzie zréznicowany. To zréznicowanie zaleznosci miedzy analizo-
wanymi zmiennymi w kazdej z firm moze by¢ uwzglednione w modelu wielopo-
ZiI0Omowym.

MOTYW
D

Aw >

INNOW

Rysunek 2. Przyktad zaleznosci miedzy motywacja pracownikéw a ich innowacyj-
noscia w réznych firmach

Zalezno$ci miedzy zmiennymi wyjasniajacymi a zmienna wyjasniang przed-
stawione w tym przykltadzie moga zostac¢ opisane w postaci rOwnania, tak jak w tra-
dycyjnej analizie regresji czy analizie rownan strukturalnych. W przypadku analizy
wielopoziomowej rdwnanie regresji moze by¢ przedstawiane osobno dla kazdego
poziomu analizy, cho¢ wszystkie zawarte w nim wspotczynniki na kazdym z po-
ziomOw analizowane sg jednoczesnie (Raudenbush i in., 2011):

Poziom 1:
INNOWij =B+ ‘BU* MOTYWI-]- +7y
Poziom 2:
ﬁoj = )/00 + ‘)/01* WSPAR] + uoj ﬁl] = ')/10 + ')/11* WSPAR]

Réwnanie z poziomu 1 zawiera zmienng wyjasniang, czyli innowacyjnos¢ pra-
cownika i zatrudnionego w firmie ; oznaczona jako INNOW,. Jest ona wyjasniana
przez sume kilku sktadowych na poziomie 1:

Bo; — wartos¢ stalej na poziomie firmy (intercept), czyli wspotczynnika przeciecia dla
linii regresji;

B — wartos¢ wspotczynnika nachylenia linii regresji (slope) dla zmiennej ,, motywa-
ca” MOTYW,;

r; — wartosc btedu, czyli wariangji reszt zmiennej zaleznej z poziomu 1

oraz na poziomie 2:

Y00 — Warto$c¢ stalej (intercept), czyli wspotczynnika przeciecia dla linii regres;ji;

V01 — wartos¢ wspdtczynnika nachylenia linii regresji (slope) dla zmiennej ,, wsparcie
organizacyjne” WSPAR;;
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V10 — warto$¢ wspotczynnika nachylenia linii regresji (slope) dla zmiennej ,motywa-
cja” MOTYW;

¥ 11 — wartos¢ wspotczynnika nachylenia linii regres;ji (slope) dla interakcji zmiennych
»,wsparcie organizacyjne” i ,motywacja” WSPAR* MOTYW,;

ug — wartosc bledu, czyli wariandji reszt zmiennej zaleznej z poziomu 2 (r6znice mie-
dzy grupowymi i populacyjnymi wielkosciami wspdtczynnikdw przecigcia).
Roéwnanie wielopoziomowe (mixed model) dla analizowanego powyzej przy-

ktadu przyjmowalyby nastepujaca postac:

Uzyskane w efekcie analizy danych wartosci wspdtczynnikow regresji dla kaz-
dej z uwzglednionych w réwnaniu zmiennych (wraz z ich poziomem istotnosci sta-
tystycznej) pozwalaja okresli¢ jaki jest udziat kazdej zmiennej w wyjasnianiu
poziomu innowacyjnosci pracownikéw w organizacjach.

Wykorzystanie analizy wielopoziomowej w badaniach

Aby méc wykorzysta¢ w praktyce analize wielopoziomows, warto zaréwno
w odpowiedni sposdb zaplanowac same badania, jak i odpowiednio przygotowac
dane, a potem je analizowac. Zawarte ponizej wskazowki beda odnosity sie do naj-
prostszej sytuacji, w ktorej uwzgledniane sq dwa poziomy danych.

Projektowanie badan

Przed przystgpieniem do zbierania danych nalezy odpowiednio zaplanowac
wielko$¢ proby. Im wiecej obserwacji na kazdym z poziomoéw, tym wieksza moc
statystyczna badania. Dlatego warto zadba¢ o odpowiednig liczebnos¢ zaréwno na
poziomie 1, jak i 2. Trudno znalez¢ bardzo jednoznaczne wskazania co do wielko$ci
proby na kazdym z poziomdéw, mozna jednak spotka¢ pewne podpowiedzi w tym
zakresie.

Jesli chodzi o wielkos¢ préby na poziomie 1, wykorzystujac podejscie wielopo-
ziomowe, mozna analizowa¢ dane pochodzace z diad (Korulczyk, 2018), czyli grup
o wielkosci n = 2 obserwagje, jesli nie s wprowadzane predyktory z tego poziomu,
badz K + 2 obserwacji, gdzie K oznacza liczbe wprowadzanych predyktoréw z tego
poziomu (Huta, 2014). Mozna znalez¢ wskazanie, Ze liczebnos¢ na poziomie 1 po-
winna wynosi¢ 15 lub wigcej obserwagji, aby uzyskac¢ moc testu na poziomie 80%,
cho¢ liczba 5-10 obserwacji na poziomie 1 moze by¢ takze wystarczajaca (Huta, 2014).

Natomiast na poziomie 2, aby uzyska¢ moc testu réowna 80%, zaleca sie zebranie
ok. 60 obserwacji. Mozna jednak znalez¢ takze sugestie i przyktady z badan wskazu-
jace, ze 30 (Hox, 2010), a nawet 10 obserwacji moze by¢ wystarczajace na poziomie 2,
gdy proby pochodza z populacji o stosunkowo niewielkiej liczebnosci lub sa trudno
dostepne, np. dane z réznych krajow (Nezlek, 2012).
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Przygotowanie danych

Budowanie modelu wielopoziomowego wymaga podjecia wielu réznych de-
cyzji odnosnie do danych. Przed przystapieniem do przygotowania plikow danych
trzeba jednak najpierw dokona¢ wyboru programu statystycznego, za pomoca kto-
rego beda one analizowane. Rozne programy maja bowiem odmienne wymagania
co do sposobu zapisu danych wyjsciowych. Programem opracowanym specjalnie
dla analiz wielopoziomowych jest HLM (Raudenbush i in., 2011). Analizy takie
moga by¢ prowadzone takze z wykorzystaniem wielu innych programéw staty-
stycznych, np. Mplus, SAS, MLwiN, R, ktdre nie sg dedykowane wytacznie analizie
wielopoziomowej, jednak pozwalaja na jej przeprowadzenie.

Operacje zwiazane z przygotowaniem danych wykonuje si¢ w standardo-
wych pakietach statystycznych (np. SPSS). Rozne programy wymagaja odmiennego
przygotowania danych. Na przyktad do analizy z wykorzystaniem HLM dane dla
kazdego poziomu zapisywane sa w osobnym pliku. W przypadku analizowanego
przykladu dotyczacego innowacyjnosci w organizacji bedziemy wiec mieli jeden
plik z danymi na poziomie firm (np. wielkos¢ firmy, wsparcie dla innowacji) i drugi
z danymi na poziomie pracownikéw (np. staz pracy, poziom motywacji). Dane
w obydwu plikach powinny zawierac identyfikator (ID), czyli dodatkowq zmienna
(lub zmienne, w przypadku gdy analiza obejmuje wigcej niz dwa poziomy), ktdra
pozwala zidentyfikowaé do jakiej jednostki wyzszego poziomu przynalezy dana ob-
serwacja z poziomu nizszego. Tak np. w przypadku pracownikow réznych firm,
kazdy z pracownikdw w danej firmie ma przypisany kolejny numer obserwagji,
a kazda firma ma przypisany wiasny numer ID. Przyktad uporzadkowania plikow
danych przygotowanych do analizy wielopoziomowej z wykorzystaniem programu
HLM jest przedstawiony w aneksie. Pokazuje on takze w prosty sposéb na czym
polega zagniezdzenie danych odnoszacych si¢ do przyktadu zobrazowanego na ry-
sunku 1.

Podobnie jak w przypadku innych metod analizy, tak i w analizie wielopozio-
mowej zaleca si¢ wykorzystanie odpowiednich metod estymacji brakéw danych na
kazdym z poziomoéw przed wprowadzeniem ich do analizy (Acock, 2012; Pokropek,
2018). Jesli braki danych nie zostana uzupetnione, w przypadku danych na pozio-
mie 1 brakujace obserwacje s zazwyczaj usuwane na etapie tworzenia wielopozio-
mowego systemowego pliku danych, badz tez na etapie analizy danych, a wiec bu-
dowania modelu. Jesli beda wylaczone na poziomie analizy, wykluczenie bedzie
dotyczyto tylko tych obserwacji, dla ktérych brak danych wystepuje w zmiennej,
ktora jest uwzgledniona w danym modelu. Nie jest natomiast mozliwe uwzglednie-
nie obserwacji z brakami danych na poziomie 2, sa one wykluczane z analizy.

Pociaga to za soba wykluczenie z analizy wszystkich obserwacji z poziomu 1,
ktore przynaleza do grupy wykluczonej na poziomie 2, np. wszystkich pracowni-
kow firmy, dla ktorej wystepuja braki danych w zakresie organizacyjnego wsparcia
dla innowacyjnosci, jesli ta zmienna ma by¢ przedmiotem analizy.

Istotnym zagadnieniem w tego typu analizie jest standaryzacja zmiennych, czyli
ich wyrazenie w jednostkach odchylenia standardowego. Wspodtczynniki w analizie
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wielopoziomowej raportowane sa jako niestandaryzowane, czyli wyrazone w roz-
nych skalach pomiarowych, ktére zostaly wykorzystane dla operacjonalizacji réznych
zmiennych. Sa przez to trudne do bezposredniego porownywania. Aby uzyskaé
wspolczynniki w postaci standaryzowanej, wyrazonej w jednostkach odchylenia
standardowego, mozliwe jest takie wiasnie przeksztalcanie danych.

W literaturze mozna znalez¢ szczegdtowe podpowiedzi co do metod standary-
zacji zmiennych z réznych poziomdéw (np. Nezlek, 2012). Dla zmiennych ciagtych
na poziomie 2 proponuje sig, aby dokonac ich standaryzacji przed wprowadzeniem
do analizy. Sprawia to, Ze wszystkie te zmienne s3 wyrazone w tej samej skali i czyni
prostsza interpretacje wynikow.

Wspolczynniki regresji dla standaryzowanych predyktoréw z poziomu 2 ozna-
czaja wielko$¢ zmiany zmiennej zaleznej z poziomu 1, gdy warto$¢ zmiennej nieza-
leznej (predyktora z poziomu 2) zmieni sie o jedno odchylenie standardowe. W przy-
padku testowania réznic miedzy predyktorami z tego poziomu zabieg standaryzacji
sprawia takze, Zze wariancje zmiennych nie maja wptywu na istotnos¢ tych réznic.
Natomiast w odniesieniu do zmiennych z poziomu 1 zaleca sig, by unikac ich stan-
daryzacji i wprowadzac¢ dane surowe, ktdre zawieraja wiecej informagji. Ich standa-
ryzacja w odniesieniu do $rednich grupowych dla grup, ktére stanowia poziom 2
analizy, pozbawialaby je waznej informacji o zréznicowaniu wewnatrzgrupowym.
W przypadku gdy w badaniach testowane beda efekty moderowania (Baron, Kenny,
1986; Wojciszke, 2004), potrzebne sa rowniez inne zabiegi zwiazane z tworzeniem
zmiennych interakcyjnych, ktore zostang opisane dalej.

Budowanie modelu

Zanim przystapimy do testowania hipotez, najpierw budowany jest tzw. model
podstawowy (uzywane sa rézne angielskie nazwy dla tego modelu: basic model, to-
tally unconditional model, null model, variance component model; Nezlek, 2012). Jest to
model, w ktérym nie wprowadza si¢ predyktoréw z zadnego z poziomodw, a jedynie
wskazuje si¢ zmienna zalezna. Stuzy on oszacowaniu dystrybucji wariancji zmiennej
zaleznej na kazdym z pozioméw analizy. Tak np. poziom innowacyjnosci jest rozny
u réznych pracownikow, ale takze rézni sie¢ w réznych firmach, co odzwierciedla
wspdtczynnik ICC.

Nastepnie mozna przystapi¢ do budowania kolejnych modeli testujacych hipo-
tezy odnos$nie do réznych zmiennych wyjasniajacych. Predyktory moga by¢ doda-
wane z kazdego z analizowanych poziomoéw osobno, a w finalnym modelu mozliwe
jest takze réwnoczesne uwzglednienie predyktoréw z réznych poziomow w tym
samym réwnaniu, jak to zostato opisane w podanych wczesniej przyktadach.

Doswiadczeni analitycy dajq kilka wskazowek, w jaki sposéb budowac kolejne
modele (np. Nezlek, 2012). Zaleca sig, aby predyktory z poziomu 1 wprowadzac
i testowac najpierw, pozostawiajac w modelu tylko, te, ktdre finalnie chcemy zacho-
wacé (ze wzgledu na ich istotne znaczenie dla wyjasniania zmiennej zaleznej). Do-
piero po zbudowaniu finalnego modelu na poziomie 1 przechodzimy do testowania
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wspolczynnikdw z poziomu 2. Zalecane jest réwniez, by budowac model poprzez
stopniowe dodawanie zmiennych (forward stepping) po jednej (lub w matych zesta-
wach), raczej niz dodanie wszystkich w pierwszym kroku i kolejne ich usuwanie
(backward stepping). Pozwala to testowac za kazdym razem ich istotnos¢ statystyczna
i podejmowac decyzje czy dang zmienng pozostawi¢ w finalnym modelu. Predyk-
tory, ktore nie osiagaja poziomu istotnosci statystycznej sa usuwane z modelu,
zanim kolejne beda dodane. Duza liczba dodanych jednoczesnie do modelu zmien-
nych wymaga oszacowania bardzo duzej ilosci parametréw, znacznie wigkszej niz
w standardowej analizie regresji, poniewaz modelowane sa takze btedy.

Istotnos¢ statystyczna wspolczynnikéw w modelu wielopoziomowym testo-
wana jest w odniesieniu do warto$ci zero. Odpowiada na pytanie czy wartos¢ np.
$redniego nachylenia linii regres;ji (mean slope) jest istotnie rézna od zera. Jesli rézni
sig istotnie od zera, mozna odrzuci¢ hipoteze zerowa. W przypadku analizy wielo-
poziomowej gtldwny akcent potozony jest na testowanie istotnosci statystycznej po-
szczegdlnych wspodtczynnikéw modelu raczej niz na testowanie dopasowania catego
modelu, jak to jest np. w analizie réwnan strukturalnych.

W modelowaniu wielopoziomowym istotne znaczenie maja decyzje dotyczace
centrowania zmiennych niezaleznych. Centrowanie pozwala m.in. na wyrazenie
w sensownie interpretowalnych jednostkach wartosci statej w rownaniu (intercept),
ktéra wyraza oczekiwang warto$¢ zmiennej zaleznej, gdy wartos¢ predyktora wy-
nosi zero (Hox, 2010). Mamy do wyboru rézne opcje centrowania zmiennych, a de-
cyzja co do sposobu centrowania wyznacza wartos¢, ktéra bedzie stanowita punkt
odniesienia przy estymowaniu nachylenia linii regresji (slope) dla predyktora.

Na poziomie 1 zmienne moga by¢ centrowane wokoét sredniej grupowej (group
mean centered), wokdt tzw. $redniej globalnej (grand mean centered), albo niecentro-
wane (uncentered). Gdy predyktor jest centrowany wokét sredniej grupowej, wspot-
czynniki odzwierciedlajg relacje w odniesieniu do $redniej grupowej dla danego
predyktora, a stata w modelu (intercept) wyraza wartos¢ oczekiwang dla grupy dla
danego predyktora lub zestawu predyktoréw. Srednia grupowa jest np. érednia in-
nowacyjnos¢ pracownikow w danej firmie. Gdy zmienne na poziomie 1 sg niecen-
trowane, wspotczynniki wyrazaja relacje w odniesieniu do wartosci zero w zakresie
danego predyktora, a stata w modelu (intercept) wyraza wartos¢ oczekiwang w kaz-
dej grupie dla obserwagji, dla ktdrej warto$¢ danego predyktora wynosi zero.

Na poziomie 2 (lub wyzszym) zmienne moga by¢ centrowane wokdt sredniej
globalnej (grand mean centered) albo niecentrowane. Srednia globalna to $rednia dla
wszystkich obserwacji na poziomie 2, np. srednie dla wszystkich badanych firm
wsparcie dla innowagji. Wycentrowanie zmiennej wokot sredniej globalnej oznacza,
ze wspotczynniki wyrazone sa w odniesieniu do $redniej dla catej proby, a stata w
modelu (intercept) wyraza wartos¢ oczekiwang dla calej proby dla danego predyk-
tora lub zestawu predyktorow. Gdy zmienne z tego poziomu sa niecentrowane,
wspolczynniki wyrazaja relacje w odniesieniu do wartosci zero w zakresie danego
predyktora, a stata w modelu (intercept) wyraza wartos¢ oczekiwana dla obserwagji,
dla ktorej wartos¢ danego predyktora wynosi zero.
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W literaturze mozna znalez¢ pewne zalecenia co do sposobu centrowania zmien-
nych na kazdym z poziomdéw (np. Nezlek, 2012). Jesli chodzi o poziom 2 (lub wyzszy),
zaleca sie by zmienne ciagte centrowac wokot sredniej globalnej (grand mean centered).
Natomiast zmienne, ktére maja sensownie interpretowalne zero (np. zmienne wystan-
daryzowane, obroty firmy wyrazone w zfotych) oraz zmienne kategorialne (dummy
coded albo contarst effect coded) lepiej wprowadzac jako niecentrowane. Rekomendacje
odnosnie do centrowania na poziomie 1 nie sg tak jednoznaczne. Jesli badacz jest za-
interesowany wielopoziomowym odpowiednikiem zwyklej regresji, zmienne na po-
ziomie 1 zaleca sie wprowadzac jako centrowane wokot Sredniej grupowej (group mean
centered). Pozwala to takze na okreslenie wielkosci efektow na poziomie 1. Czasem ma
sens uzywanie centrowania wokét sredniej globalnej (grand mean centered). Pozwala
to skorygowac statq (intercept) dla kazdej grupy o réznice miedzygrupowe w zakresie
predyktora (nie nalezy wtedy jednak redukowa¢ wariancji btedu).

Podobnie jak w zwyktej analizie regres;ji, tak i w wielopoziomowej, mozliwe
jest testowanie interakcji miedzy zmiennymi. Pozwalajg one testowac czy dana
zmienna jest moderatorem, czyli zmienna, ktora reguluje kierunek lub site zwigzku
miedzy dwiema innymi zmiennymi (Baron, Kenny, 1986). Dzigki temu mozliwe jest
poszukiwanie odpowiedzi na pytanie, kiedy, w jakich warunkach zachodzi dana
zaleznos¢.

Interakcje miedzy zmiennymi moga by¢ testowane w ramach kazdego z pozio-
moéw analizy, mozliwe jest rowniez analizowanie interakcji pomiedzy zmiennymi
z réznych poziomoéw. Zalecenia, jakie sg formutowane w kazdym z tych przypad-
koéw, sa nieco inne (Nezlek, 2012). Chcac testowac interakcje dla zmiennych katego-
rialnych na poziomie 1, nalezy w wyjsciowym pliku danych, wykorzystujac stan-
dardowy pakiet statystyczny (np. SPSS), dokona¢ przemnozenia odpowiednich
zmiennych (Bedynska, Ksiazek, 2012) i tak utworzona zmienng interakcyjna wpro-
wadzi¢ do modelu jako niecentrowana. Chcac testowac interakcje dla zmiennych
cigglych na poziomie 1, zalecane jest by najpierw w wykorzystujac standardowy
pakiet statystyczny wycentrowac je wokot sredniej na poziomie 2 (np. dla danych
w grupach, odja¢ wynik indywidualnej osoby od séredniej dla grupy, do ktorej ta
osoba przynalezy), a nastepnie dokona¢ przemnozenia tak wycentrowanych zmien-
nych tworzac nowe zmienne interakcyjne. Te zmienne interakcyjne zaleca si¢ wpro-
wadza¢ niecentrowane do modelu. Z kolei testowanie interakgji na poziomie 2 (lub
wyzszym) odbywa sie tak samo jak w zwyklej analizie regresji (zob. Baron, Kenny,
1986). Potrzebne jest wiec utworzenie odpowiednich zmiennych interakcyjnych. Na-
tomiast interakcja pomiedzy zmiennymi z réznych poziomoéw (cross-level interaction,
between-level interaction) ma miejsce, gdy relacje na nizszym poziomie analizy zmie-
niajq sie jako funkcja zmiennej z wyzszego poziomu. Takie zmienne interakcyjne sa
tworzone bezposrednio przez program statystyczny na etapie budowania modelu
wielopoziomowego.
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Podsumowanie

Przedstawione tu wprowadzenie do wielopoziomowej analizy danych z catq
pewnoscia nie wyczerpuje wszystkich zagadnien zwigzanych z tym podejsciem. Nie
omowiona zostata np. kwestia modelowania btedéw losowych dla wspotczynnikow
uwzglednionych w modelu, ktéra wymagataby dluzszego wprowadzenia. Czytelnik
znajdzie tu wstepne informacje, ktére, mam nadzieje, pozwola mu zainteresowac
si¢ tym przydatnym w wielu projektach badawczych podej$ciem oraz rozpoczaé
przygode poznawania go.

Pozycje bibliograficzne przywolane w artykule, takze w jezyku polskim (np.
Weziak, 2007; Radkiewicz, Zielinski, 2010; Domanski, Pokropek, 2011; Dolata i in.,
2015), moga stanowi¢ podpowiedz, gdzie szukac¢ dalszych informacji na ten temat.
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Aneks

Przyktad plikéw danych z poziomu 1 (panel A) oraz z poziomu 2 (panel B) przy-
gotowanych do analizy wielopoziomowej z wykorzystaniem programu HLM.

A. Plik danych z poziomu 1 B. Plik danych z poziomu 2
ID_FIRMA NR_OSOBA MOTYW  INNOW ID_FIRMA WSPAR
1 1 3 2 1 2
1 2 5 3 2 5
1 3 2 3 3 3
1 4 3 2 4 2
1 5 4 4 5 4
1 6 3 4 6 4
1 7 3 3 7 3
1 8 2 4 8 4
2 1 5 5 9 2
2 2 4 3 10 3
2 3 5 3 11 2
2 4 3 4 12 5

Uwaga: Poniewaz program HLM czyta pierwszych osiem znakdéw nazwy zmiennej
i zapisuje je uzywajac duzych liter, najlepiej tak przygotowac pliki danych, zeby ich
nazwy byly kroétkie, a pierwsze litery tych nazw nie powtarzaty sie. Obserwacje
w plikach nalezy uporzadkowac (posortowac) wedtug zmiennej, ktéra stanowi iden-
tyfikator (ID). Obydwa pliki danych nalezy umiesci¢ w jednym katalogu o prostej
Sciezce dostepu (najlepiej bezposrednio na pulpicie komputera).
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Streszczenie. Artykut przedstawia wprowadzenie do zagadnienie wielopoziomo-
wej analizy danych, ktéra moze by¢ bardzo uzyteczna w badaniach psychologicz-
nych. Po pierwsze, omowione zostanie zagadnienie hierarchicznego zagniezdzenia
danych, a takze poréwnanie podejscia wielopoziomowego z tradycyjnymi strate-
giami analizy danych, ktére ignoruja ich wielopoziomowa strukture. Po drugie,
wskazana zostanie uzytecznos¢ podejscia wielopoziomowego w analizie zjawisk
wewnatrzindywidualnych w psychologii. Nastepnie przestawiony zostanie przy-
ktad modelu wielopoziomowego wraz z jego réwnaniami. W koricowej czesci ar-
tykutu oméwione zostana wskazéwki praktyczne dotyczace stosowania podejscia
wielopoziomowego w badaniach, poczawszy od etapu projektowania badan.
Stowa kluczowe: analiza wielopoziomowa, modelowanie hierarchiczne, analiza
danych
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