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W artykule zaprezentowano dwa mało znane wska�niki odpowiadania losowego lub nieuwa�nego: 
indeks sabotowania Cattella oraz wska�nik indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego. Oba 
wska�niki słu�� do identyfikacji osób, które w kwestionariuszach wielowymiarowych udzielaj�
odpowiedzi niezwi�zanych z tre�ci� pyta	, np. odpowiedzi losowych. Weryfikacja trafno�ci tych 
wska�ników polegała na sprawdzeniu, w jakim stopniu pozwalaj� one odró�ni
 wyniki rzeczywi-
ste uzyskane w kwestionariuszu NEO-FFI od danych losowych wygenerowanych przez komputer. 
W badaniu wzi�ły udział 943 osoby oraz wykorzystano wygenerowane losowo odpowiedzi, symu-
luj�ce odpowiedzi 1000 osób. Okazało si�, �e na podstawie obu wska�ników jednocze�nie, przy 
u�yciu regresji logistycznej, mo�liwe było do�
 dobre odró�nienie danych rzeczywistych od loso-
wych (poprawna identyfikacja w 86% wszystkich wyników). Wynik ten jest do�
 wysoki, bior�c 
pod uwag�, �e by
 mo�e cz��
 osób wypełniaj�cych kwestionariusz NEO-FFI mogła równie�  
w rzeczywisto�ci odpowiada
 losowo.  

Słowa kluczowe: odpowiadanie losowe, odpowiadanie nieuwa�ne, wska�nik sabotowania Cattella, 
wska�nik indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego, NEO-FFI. 

W kwestionariuszowych badaniach osobowo�ci wyst�puje wiele czynników 
zniekształcaj�cych uzyskiwane wyniki. Nichols, Greene i Schmolck (1989) wy-
ró�nili dwa zasadnicze typy zniekształce	 odpowiedzi. Pierwszy z nich to znie-
kształcanie zwi�zane z tre�ci� pozycji testowych (content responsive faking). Typ 
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ten charakteryzuje si� tym, �e udzielane odpowiedzi s� zale�ne od tre�ci pyta	, 
ale nie odzwierciedlaj� rzeczywistej samowiedzy osób badanych, na przykład 
symulowanie lub minimalizowanie objawów oraz odpowiadanie zgodnie z ocze-
kiwaniami społecznymi (fake bad lub fake good). Jest to pewien sposób autopre-
zentacji uwarunkowany sytuacyjnie lub osobowo�ciowo (Zawadzki, 2006).  

Niniejszy artykuł jest po�wi�cony drugiemu typowi zniekształce	 wyró�nio-
nych przez Nichols i współpracowników (1989). S� to zniekształcania niezwi�-
zane z tre�ci� pozycji testowych (content nonresponsivity, noncontent respon-
ding). Do tego rodzaju zniekształce	 zalicza si� zarówno braki odpowiedzi na 
pytania kwestionariusza, jak i pewne style odpowiadania, takie jak odpowiadanie 
losowe lub nieuwa�ne (Beach, 1989). Taki sposób odpowiadania mo�e by
 na-
zwany za Cattellem sabotowaniem badania (Cattell, Eber i Tatsuoka, 1970). 

Przez odpowiadanie nieuwa�ne zwykle rozumie si� udzielanie niezgodnych 
odpowiedzi na pytania o podobnej tre�ci lub na pary pyta	, których odpowiedzi 
s� skorelowane. Natomiast odpowiadanie losowe okre�lane jest jako odpowiada-
nie niezale�ne od tre�ci pozycji testowych, tak jakby badany losowo zaznaczał 
odpowiedzi na pytania, bez czytania ich tre�ci (Evans i Dinning, 1983). Ponadto 
w odpowiadaniu losowym nie ma jakiejkolwiek konsekwencji, a wi�c znie-
kształcenia tego typu nie mog� by
 interpretowane jako przejaw pewnego sposo-
bu autoprezentacji (Nichols i Greene, 1997). Zarówno konceptualne, jak i empi-
ryczne rozró�nienie odpowiadania losowego od nieuwa�nego jest do�
 trudne. 
Wi�kszo�
 istniej�cych wska�ników jest podobnie wra�liwa na oba z nich. 
W niniejszym artykule odpowiadanie losowe i nieuwa�ne b�dzie wi�c traktowa-
ne ł�cznie.  

Odpowiedzi losowe zwi�kszaj� wariancj� bł�du, co zmniejsza skorelowanie 
pozycji testowych, przyczyniaj�c si� do obni�enia zgodno�ci wewn�trznej kwe-
stionariusza. Podobnie na poziomie indywidualnym, im wi�cej dana osoba udzie-
liła losowych odpowiedzi, tym mniejsza jest zgodno�
 jej odpowiedzi. W artyku-
le szerzej zostan� omówione dwa spo�ród szeregu ró�nych wska�ników diagno-
zowania udzielania odpowiedzi losowych. Jest nim wska�nik sabotowania (sabo-
tage), opracowany przez Cattella i współpracowników (1970), oraz wska�nik 
indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego (fixed individualized chance 
score) (Haertzen i Ross, 1978). Ka�dy z tych wska�ników został skonstruowany 
w odmienny sposób.  



IDENTYFIKACJA ODPOWIADANIA LOSOWEGO LUB NIEUWA�NEGO

�
441

Wska�nik sabotowania Cattella 

Zastosowany w 16-czynnikowym kwestionariuszu osobowo�ci Cattella 
wska�nik sabotowania opracowano na podstawie zało�enia, �e ka�d� skal� kwe-
stionariusza mo�na podzieli
 na dwie cz��ci (Cattell i in., 1970). Wynik obliczo-
ny na podstawie połowy pyta	 danej skali mo�na estymowa
, stosuj�c metod�
regresji, na podstawie drugiej połowy pyta	 tej skali. Takie szacowanie jest mo�-
liwe przy zało�eniu, �e badani odpowiadaj�, odwołuj�c si� do wiedzy na własny 
temat, nie odpowiadaj� w sposób losowy oraz nie ulegaj� �adnym stylom odpo-
wiadania. Na podstawie uzyskanych danych empirycznych mo�na wi�c obliczy

dwie grupy wyników: rzeczywiste wyniki dla ka�dej z dwóch cz��ci danej skali 
oraz wyniki szacowane na podstawie drugiej cz��ci. Ł�czny wska�nik sabotowa-
nia jest obliczany jako suma kwadratów ró�nic mi�dzy rzeczywistymi wynikami 
jednej połowy ka�dej ze skal kwestionariusza a wynikami oszacowanymi na 
podstawie regresji liniowej wyniku z pierwszej połowy wzgl�dem wyniku z dru-
giej. Innymi słowy, wska�nik ten jest sum� obliczon� dla poszczególnych skal 
kwestionariusza kwadratów reszt z regresji jednej cz��ci danej skali wzgl�dem 
drugiej. Im ni�sza warto�
 tego wska�nika, tym mniejsze prawdopodobie	stwo, 
�e osoba, dla której obliczono wska�nik, odpowiadała w sposób losowy b�d�
nieuwa�ny. Niski wynik oznacza bowiem do�
 du�� zgodno�
 mi�dzy wyró�nio-
nymi cz��ciami poszczególnych skal. 

W praktyce Cattell i współpracownicy (1970) zalecali, aby do obliczania 
wska�nika sabotowania wykorzystywa
 u�rednion� korelacj� par połówek 
wszystkich skal, a obliczenia przeprowadza
 na wynikach znormalizowanych. 
Wynikało to prawdopodobnie z ch�ci uproszczenia oblicze	. 

W przypadku Kwestionariusza Osobowo�ci Cattella wska�nik sabotowania 
nie przyniósł jednak zbyt dobrych rezultatów, je�li chodzi o identyfikacj� odpo-
wiedzi losowych (O’Dell, 1971). Cz��
 wyników została zaklasyfikowana jako 
wyniki losowe, mimo �e były to rzeczywiste wyniki osób badanych. W porów-
naniu z nim lepsze rezultaty uzyskano na podstawie innych skal kontrolnych 
(Irvine i Gendreau, 1974). Mo�liwe jest jednak, �e w przypadku innych kwestio-
nariuszy, charakteryzuj�cych si� wi�ksz� zgodno�ci� wewn�trzn� swoich skal, 
wska�nik ten przyniósłby lepsze rezultaty.  

Nie jest tak�e wykluczone, �e wynik uzyskany przez O’Della (1971) jest po-
chodn� uproszczonej procedury obliczania wska�nika sabotowania. Mo�na za-
kłada
, �e wykorzystanie dokładnych warto�ci współczynników regresji po-
szczególnych połówek ka�dej ze skal kwestionariusza (a nie warto�ci u�rednio-
nych dla wszystkich skal) powinno poprawi
 mo�liwo�ci stosowania omawiane-
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go wska�nika. Poniewa� oprócz wspomnianych dwóch analiz (O’Dell, 1971; 
Irvine i Gendreau, 1974) nie s� dost�pne �adne inne wyniki dotycz�ce tego za-
gadnienia, warto te badania kontynuowa
.  

Wska�nik indywidualnego  
losowego wyniku oczekiwanego 

Mo�liwe jest jeszcze jedno, odmienne podej�cie do diagnozowania odpowia-
dania losowego b�d� nieuwa�nego. W podej�ciu tym wyznacza si� warto�ci 
oczekiwane poszczególnych skal kwestionariusza przy zało�eniu, �e badany 
odpowiada losowo. Je�li na poziomie indywidualnym proporcja odpowiedzi 
danego typu (np. odpowiedzi „tak”) przy odpowiadaniu losowym jest taka sama 
w całym kwestionariuszu, jak i w ka�dej z jego skal, to mo�na obliczy
 wyniki 
oczekiwane ka�dej ze skal (FIC, fixed individualized chance score) na podstawie 
proporcji poszczególnych rodzajów odpowiedzi w cało�ci kwestionariusza, nie-
zale�nie od ich przynale�no�ci do skal tre�ciowych, co zastosowali Haertzen  
i Ross (1978). W najprostszym przypadku, gdy we�mie si� pod uwag� kwestio-
nariusz o dwukategorialnym formacie odpowiedzi („tak”-„nie”), mo�na obliczy

warto�
 oczekiwan� danej skali w nast�puj�cy sposób: 

)()( iNQiT TPiFIC ×+×=

gdzie: 
FICi – to indywidualny wynik oczekiwany i-tej skali (fixed individualized chance score) 
PT – proporcja odpowiedzi twierdz�cych w całym kwestionariuszu, udzielonych przez 

dan� osob� niezale�nie od skali  
Ti – liczba odpowiedzi twierdz�cych diagnostycznych w i-tej skali 
Q = 1 - PT, czyli proporcja odpowiedzi przecz�cych w całym kwestionariuszu, udzielo-

nych przez dan� osob� niezale�nie od skali  
Ni – liczba odpowiedzi przecz�cych diagnostycznych w i-tej skali 

Indywidualne wyniki oczekiwane przy zało�eniu losowego sposobu odpo-
wiadania, uzyskane w ka�dej ze skal, mog� by
 porównane z rzeczywistymi 
wynikami. Ró�nice w ka�dej ze skal mi�dzy wynikiem oczekiwanym a wyni-
kiem rzeczywistym, podniesione do kwadratu i zsumowane, daj� ł�czny wska�-
nik odpowiadania indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego wszystkich 
skal. Im wy�sza warto�
 tego wska�nika, tym mniejsze prawdopodobie	stwo, �e 
dana osoba odpowiadała w sposób losowy, gdy� jej wyniki znacznie odbiegaj�
od profilu wyznaczonego na podstawie indywidualnych wyników oczekiwanych. 
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Podobnie jak w przypadku wska�nika sabotowania Cattella, tak i w przypad-
ku wska�nika indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego, nie ma zbyt 
wiele publikacji na jego temat. Wprawdzie w polskiej literaturze naukowej 
wska�nik ten był ju� opisywany (Paluchowski, 1983), jednak liczba bada	 testu-
j�cych jego trafno�
 ogranicza si� do analiz przeprowadzonych przez Haertzena  
i Rossa (1978) oraz Rossa i Haertzena (1979). Badacze ci wykazali bardzo wy-
sok� trafno�
 swojego wska�nika z wykorzystaniem mało znanego kwestionariu-
sza Social Experience Questionnaire. Analizowano dwa rodzaje danych: dane 
pochodz�ce od rzeczywistych osób badanych oraz dane wygenerowane losowo. 
Wska�nik ten umo�liwił prawidłowe zidentyfikowanie wszystkich danych wy-
generowanych losowo, a bł�dnie zakwalifikowano jako losowe jedynie 3,7% 
rzeczywistych danych. Ten obiecuj�cy rezultat uzyskano jednak na do�
 specy-
ficznych, ograniczonych liczebno�ciowo danych. Nie s� znane inne prace z wy-
korzystaniem wska�nika indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego. Ko-
nieczne s� wi�c dalsze badania na wi�kszych grupach badanych z wykorzysta-
niem cz��ciej stosowanych kwestionariuszy. 

Metodologia weryfikacji  
trafno�ci wska�ników odpowiadania losowego 

W celu weryfikacji mo�liwo�ci diagnostycznych ró�nych metod identyfikacji 
odpowiadania losowego b�d� nieuwa�nego przeprowadza si� cz�sto badania 
symulacyjne, w których generuje si� komputerowo odpowiedzi udzielane loso-
wo. S� one wykorzystywane jako dane kryterialne wzgl�dem rzeczywistych da-
nych dla ró�nych wska�ników odpowiadania losowego (np. Archer i Elkins, 
1999; Pinsoneault, 2002, 2005). O wysokiej trafno�ci danego wska�nika �wiad-
cz� jego mo�liwo�ci ró�nicowania mi�dzy rzeczywistymi a symulowanymi da-
nymi, co mo�na sprawdzi
, stosuj�c np. analiz� dyskryminacji lub analiz� regre-
sji, tak jak np. w badaniach Baera, Ballengera, Berry’ego i Weltera (1997) oraz 
Archera i Elkinsa (1999). 

Dane symulacyjne czasem s� krytykowane ze wzgl�du na ich inny charakter 
ni� dane uzyskiwane w warunkach rzeczywistych. Ponadto prawdopodobnie 
niektórzy ludzie, mimo �e odpowiadaj� zgodnie z samowiedz�, to ich odpowie-
dzi s� nietypowe, tak jakby losowe. W praktyce badawczej jest to jednak naj-
prostsza metoda uzyskania danych, co do których istnieje pewno�
, �e powstały 
w sposób losowy. Oczywi�cie mo�na poprosi
 osoby badane, aby odpowiadały 
w sposób losowy czy te� nie czytaj�c tre�ci pyta	. Jednak wobec takich danych 
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mo�na by postawi
 podobny zarzut sztuczno�ci sytuacji, w jakiej powstały, i ich 
oderwania od realnych warunków przeprowadzania bada	 diagnostycznych.  

Cel badania i zało	enia badawcze 

Celem badania była weryfikacja trafno�ci oraz wybór najlepszego spo�ród 
dwóch wska�ników odpowiadania losowego b�d� nieuwa�nego w kwestionariu-
szu NEO-FFI: wska�nika sabotowania oraz wska�nika indywidualnego losowego 
wyniku oczekiwanego, a tak�e ł�cznego zastosowania obu tych wska�ników. 
Kwestionariusz ten wybrano ze wzgl�du na jego do�
 du�� popularno�
 w prak-
tyce psychologicznej oraz na to, �e w przeciwie	stwie do wielu inwentarzy psy-
chologicznych nie ma on �adnych skal kontrolnych ani innych wska�ników stylu 
odpowiadania.  

Zdecydowano si� na wykorzystanie wska�nika sabotowania zaproponowa-
nego przez Cattella i współpracowników (1970) oraz wska�nika indywidualnego 
losowego wyniku oczekiwanego Haertzena i Rossa (1978), które na potrzeby 
niniejszego badania poddano autorskim modyfikacjom. W przeciwie	stwie do 
oryginalnej propozycji Cattella, wska�nik sabotowania obliczono na danych 
surowych, a nie znormalizowanych. Dodatkowo wyznaczono dokładnie współ-
czynniki regresji poszczególnych połówek skal wzgl�dem siebie, a nie posługi-
wano si� u�rednionymi współczynnikami. Ka�d� ze skal NEO-FFI podzielono na 
dwie połowy, wł�czaj�c do jednej z nich pozycje o numerach parzystych, a dru-
giej – nieparzystych. Obliczaj�c wska�nik sabotowania, dokonano regresji – dla 
ka�dej z pi�ciu skal NEO-FFI oddzielnie – w której cz��
 nieparzysta danej skali 
była zmienn� zale�n�, a cz��
 parzysta – niezale�n�. 

Wcze�niej omówiony wska�nik indywidualnego losowego wyniku oczeki-
wanego dotyczył jedynie pozycji o odpowiedziach binarnych. W celu wykorzy-
stania go w omawianym badaniu został on rozszerzony na narz�dzia składaj�ce 
si� z pozycji o wielokategorialnym formacie odpowiedzi (zmodyfikowany indy-
widualny wynik oczekiwany, MFIC). W tym celu konieczne było obliczenie 
indywidualnych proporcji poszczególnych kategorii odpowiedzi w całym kwe-
stionariuszu, a nast�pnie przemno�enie tych proporcji przez liczb� pozycji punk-
towanych wprost oraz oddzielnie – przez liczb� pozycji punktowanych odwrot-
nie. W kolejnym kroku ka�dy z tych iloczynów był przemno�ony przez liczb�
punktów przyznawanych w danym sposobie punktowania. Ostateczny wynik 
uzyskuje si� przez zsumowanie wszystkich iloczynów obliczonych dla poszcze-
gólnych kategorii oraz dla obu rodzajów punktowania. W skrócie przedstawia to 
nast�puj�cy wzór: 
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gdzie: 

MFICi – zmodyfikowany indywidualny wynik oczekiwany i-tej skali  
wj – liczba punktów przypisana odpowiedzi kategorii j przy kluczu polegaj�cym na  

zliczaniu wprost 
zj – liczba punktów przypisana odpowiedzi kategorii j przy kluczu polegaj�cym na  

zliczaniu przez inwersj�
Pj – proporcja odpowiedzi kategorii j w całym kwestionariuszu udzielonych przez dan�

osob� niezale�nie od skali  
Tij – liczba odpowiedzi kategorii j w i-tej skali, której przypisana jest liczba punktów w
Nij – liczba odpowiedzi kategorii j w i-tej skali, której przypisana jest liczba punktów z

W celu przetestowania trafno�ci wska�ników zostan� wykorzystane dane 
empiryczne uzyskane w warunkach neutralnych oraz dane kryterialne wygene-
rowane losowo. Zało�ono, �e odpowiedzi losowe na pytania NEO-FFI b�d� po-
chodzi
 z rozkładu równomiernego (zwanego te� jednorodnym, jednostajnym
lub prostok�tnym), czyli takiego, w którym wszystkie warto�ci wyst�puj� z jed-
nakow� cz�sto�ci� tzn. wylosowanie ka�dej z mo�liwych odpowiedzi b�dzie 
jednakowo prawdopodobne (Krysicki, Bartos, Dyczka, Królikowska i Wasilew-
ski, 2007). Takie zało�enie przyjmuje wi�kszo�
 badaczy zajmuj�cych si� symu-
lowaniem komputerowym odpowiadania losowego (Karabatsos, 2003). 

Metoda 

W badaniach wykorzystano polsk� wersj� Inwentarza Osobowo�ci NEO-FFI 
Costy i McCrae (Zawadzki, Strelau, Szczepaniak i �liwi	ska, 1998), który słu�y
do oceny nasilenia pi�ciu cech osobowo�ci: neurotyczno�ci, ekstrawersji, otwar-
to�ci na do�wiadczenia, ugodowo�ci i sumienno�ci. Poszczególne skale NEO-FFI 
cechuj� si� akceptowaln� dokładno�ci� pomiaru (zgodno�ci� wewn�trzn�).  
W niniejszym badaniu uzyskano warto�ci wska�ników � Cronbacha mieszcz�ce 
si� w przedziale od 0,59 do 0,82. 

W badaniu wzi�ło udział 996 osób, z czego do analizy zakwalifikowano wy-
niki 943 osób, które udzieliły pełnych odpowiedzi na wszystkie 60 pyta	 kwe-
stionariusza NEO-FFI. W badaniach uczestniczyli studenci I roku studiów licen-
cjackich na kierunku piel�gniarstwo, z 9 uczelni medycznych w kraju (Białystok, 
Bydgoszcz, Katowice, Kraków, Lublin, Łód�, Pozna	, Warszawa i Wrocław), 
prowadz�cych kształcenie na poziomie licencjackim i magisterskim. Wi�kszo�

badanych była w wieku 19-21 lat (80,1%). W badaniu ogromn� wi�kszo�


MFICi = wjPjTij +�
k

j 1=
zjPjNij�

k

j 1=
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(92,5%) stanowiły kobiety. Dane te zebrano przy okazji bada	 nad motywami 
podejmowania studiów piel�gniarskich (K�dalska i Fronczyk, 2006). Danymi 
kryterialnymi w stosunku do tych danych empirycznych były wygenerowane  
z rozkładu jednostajnego dane symuluj�ce odpowiedzi 1000 osób na poszczegól-
ne pozycje kwestionariusza NEO-FFI.  

Aby zweryfikowa
 mo�liwo�ci diagnostyczne wska�ników, obliczono trzy 
równania regresji logistycznej, w których zmienn� zale�n� była przynale�no�

do danych losowych b�d� danych empirycznych. W dwóch równaniach jako 
predyktor traktowano kolejne wska�niki osobno, natomiast w trzecim – oba 
wska�niki ł�cznie. Zało�ono, �e warto�
 wska�nika, dla której prawdopodobie	-
stwo przynale�no�ci do kategorii osób odpowiadaj�cych losowo wynosi przy-
najmniej 0,5, b�dzie �wiadczyła o zaklasyfikowaniu danej osoby badanej do tej 
kategorii sposobu odpowiadania. Dla ka�dego ze wska�ników osobno oraz dla 
obu wska�ników ł�cznie obliczono tak�e: procent prawidłowych klasyfikacji, 
czuło�
, swoisto�
, dodatni� warto�
 predykcyjn� (PPV – positive predictive 
value), ujemn� warto�
 predykcyjn� (NPV, negative predictive value), a tak�e 
współczynnik zgodno�ci Kappa Cohena. Przez czuło�
 rozumie si� prawdopodo-
bie	stwo, z jakim mo�na stwierdzi
, �e osoba przejawiaj�ca dany styl odpowia-
dania zostanie prawidłowo sklasyfikowana (trafne akceptacje). Specyficzno�
 to 
prawdopodobie	stwo, �e osoba odpowiadaj�ca zgodnie z samowiedz� nie zosta-
nie zdiagnozowana jako przejawiaj�ca dany styl (trafne odrzucenia). Wska�nik 
NPV to prawdopodobie	stwo, �e w�ród osób, które zostały zdiagnozowane jako 
udzielaj�ce odpowiedzi zgodnych z samowiedz�, s� osoby, które rzeczywi�cie 
tak odpowiadaj�, natomiast wska�nik PPV to prawdopodobie	stwo odpowiada-
nia losowego przez osob�, która została w ten sposób zdiagnozowana (Baer i in., 
1997; Pinsoneault, 2002). Współczynnik Kappa Cohena opiera si� na porówna-
niu zgodno�ci zaklasyfikowania dokonanego na podstawie analizowanego 
wska�nika oraz rzeczywistej przynale�no�ci do danych losowych lub empirycz-
nych ze zgodno�ci� w sytuacji, gdyby pomi�dzy tymi oboma klasyfikacjami nie 
było �adnej zale�no�ci (badani zostaliby przydzieleni do jednej z kategorii  
w sposób losowy) (Zieli	ski, 2008). Dzi�ki tym obliczenim zdecydowano, który 
ze wska�ników jest najbardziej trafny. Wyznaczono dla niego krzyw� Receiver 
Operating Characteristic (ROC), która obrazuje relacj� pomi�dzy prawdopodo-
bie	stwem fałszywego alarmu i prawdopodobie	stwem trafnego zdiagnozowania 
odpowiadania losowego dla wszystkich mo�liwych warto�ci punktów odci�cia. 
Skonstruowana jest w nast�puj�cy sposób: na osi pionowej przedstawiono praw-
dopodobie	stwo trafnego zdiagnozowania odpowiadania losowego, natomiast o�
pozioma ukazuje prawdopodobie	stwo fałszywych alarmów. Moc klasyfikacyjn�
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testu okre�la obszar pod krzyw� ROC. Maksymalna jego warto�
 liczbowa wy-
nosi 1, co oznacza trafn� klasyfikacj� we wszystkich mo�liwych przypadkach.  

Wszystkie obliczenia wykonano w �rodowisku obliczeniowym R, wykorzy-
stuj�c podstawowy zestaw pakietów. Jedynie do obliczenia warto�ci � Cronbacha 
zastosowano pakiet psych, a krzyw� ROC wyznaczono dzi�ki kodowi podanemu 
przez �wika i Mielniczuka (2009). Kod generuj�cy dane losowe przy zastoso-
waniu komendy: runif umieszczono w Zał�czniku 1. Natomiast w Zał�czniku 2 
podano kod obliczeniowy obu wska�ników odpowiadania losowego. 

Wyniki 

Na wst�pie zostan� przedstawione obliczenia zwi�zane z tworzeniem wska�-
nika sabotowania. W Tabeli 1 przedstawiono wyniki pi�ciu analiz regresji dla 
połówek ka�dej ze skal. Jak wida
, w przypadku wszystkich skal ich połówki s�
istotnie ze sob� zwi�zane. We wszystkich przypadkach warto�
 statystyki t wy-
korzystywana do oceny istotno�ci współczynnika regresji (β) oraz odpowiadaj�-
cy jej poziom prawdopodobie	stwa p potwierdzaj�, �e współczynnik ten istotnie 
ró�ni si� od zera. 

Tabela 1 
Wyniki pi�ciu analiz regresji połówek skal NEO-FFI 

Współczynnik 
regresji 

Bł�d 
standardowy t p 

Zmienna zale�na: neurotyzm – pozycje nieparzyste 
Stała 4,22 0,31 13,60 < 0,005 
neurotyzm – pozycje parzyste 0,69 0,03 27,33 < 0,005 
Zmienna zale�na: ugodowo�
 – pozycje nieparzyste 
Stała 7,32 0,36 20,09 < 0,005 
ugodowo�
 – pozycje parzyste 0,54 0,02 22,37 < 0,005 
Zmienna zale�na: ekstrawersja – pozycje nieparzyste 
Stała 7,14 0,37 19,49 < 0,005 
ekstrawersja – pozycje parzyste 0,55 0,02 23,05 < 0,005 
Zmienna zale�na: otwarto�
 – pozycje nieparzyste 
Stała 9,98 0,45 22,25 < 0,005 
otwarto�
 – pozycje parzyste 0,39 0,04 11,08 < 0,005 
Zmienna zale�na: sumienno�
 – pozycje nieparzyste 
Stała 5,88 0,39 15,20 < 0,005 
sumienno�
 – pozycje parzyste 0,65 0,02 27,53 < 0,005 
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W dalszym kroku dla ka�dej osoby obliczono reszty z wy�ej opisanych re-
gresji. Zsumowane kwadraty tych reszt daj� wska�nik sabotowania. Parametry 
równania regresji uzyskane w próbie osób badanych posłu�yły do wyznaczenia 
wska�nika sabotowania dla danych losowych. Wska�nik indywidualnego loso-
wego wyniku oczekiwanego obliczono według wcze�niej opisanej procedury. 
Nie wymagał on estymacji �adnych parametrów na cało�ci próby. 

Wska�nik sabotowania, jak i wska�nik indywidualnego losowego wyniku 
oczekiwanego s� wzgl�dnie słabo ze sob� skorelowane. W grupie danych loso-
wych ich korelacja nie jest istotna statystycznie (r = 0,03), natomiast w przypad-
ku danych pochodz�cych od osób badanych korelacja ta jest wprawdzie istotna 
(p < 0,001), jednak jej warto�
 jest niedu�a (r = 0,19), co przy tak licznej próbie 
trudno uzna
 za �wiadcz�ce o jakimkolwiek rzeczywistym zwi�zku omawianych 
zmiennych. 

W dalszej kolejno�ci (Tabela 2) analizowano rozkład wyników obu wska�ni-
ków oraz ró�nice ich �rednich ze wzgl�du na rodzaj danych (rzeczywiste b�d�
losowe). Uzyskane rozkłady znacznie odbiegaj� od rozkładu symetrycznego. 
Szczególnie zaznacza si� to w danych rzeczywistych. �rednie obu wska�ników 
znacznie ró�ni� si� w obu grupach danych. 

Tabela 2  
Wła�ciwo�ci rozkładu wska�ników odpowiadania losowego 

Dane M SD Sko�no�
 Kurtoza W Wilcoxona p 

Wska�nik 
sabotowania 

rzeczywiste 45,56 37,09 2,44 9,79 

180379 < 0,005 
symulowane 
komputerowo 97,08 56,89 1,03 1,28 

Wska�nik 
indywidualne-
go losowego 
wyniku ocze-
kiwanego 

rzeczywiste 759,44 200,20 1,02 0,98 

431056 < 0,005 
symulowane 
komputerowo 530,67 87,60 0,49 0,31 

Kolejnym krokiem było wyznaczenie trzech równa	 regresji logistycznej,  
w których predyktorami były kolejno: wska�nik sabotowania, wska�nik indywi-
dualnego losowego wyniku oczekiwanego oraz oba wska�niki jednocze�nie. 
Parametry tych równa	 zebrano w Tabelach 3-5. 
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Tabela 3  
Parametry regresji logistycznej klasyfikuj�cej odpowiadanie losowe na podstawie wska�nika 
sabotowania 

Współczynnik regresji Bł�d standardowy Test z p Iloraz 
szans 

Stała -1,70 0,1 -16,59 < 0,005  

Wska�nik sabotowania 0,03 0,001 18,26 < 0,005 1,03 

Tabela 4 
Parametry regresji logistycznej klasyfikuj�cej odpowiadanie losowe na podstawie wska�nika 
indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego 

Współczynnik regresji Bł�d standardowy Test z p Iloraz 
szans 

Stała 8,75 0,41 21,45 < 0,005  

Wska�nik indywidualne-
go losowego wyniku 
oczekiwanego 

-0,01 0,001 -20,98 < 0,005 0,99 

Tabela 5 
Parametry regresji logistycznej klasyfikuj�cej odpowiadanie losowe na podstawie wska�nika 
sabotowania oraz wska�nika indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego 

Współczynnik regresji Bł�d standardowy Test z p Iloraz 
szans 

Stała 7,08 0,45 15,83 < 0,005  

Wska�nik indywidual-
nego losowego wyniku 
oczekiwanego 

-0,01 0,001 -18,87 < 0,005 0,99 

Wska�nik sabotowania 0,03 0,001 15,37 < 0,005 1,03 

Uzyskane wyniki wskazuj�, �e im wy�sza warto�
 wska�nika sabotowania 
oraz im mniejsza warto�
 wska�nika indywidualnego losowego wyniku oczeki-
wanego, tym wi�ksze prawdopodobie	stwo, �e dana osoba odpowiadała w spo-
sób losowy. Wskazuj� na to dodatnie warto�ci parametrów dla wska�nika sabo-
towania i ujemne dla wska�nika indywidualnego losowego wyniku oczekiwane-
go. Taki wynik uzyskano, bior�c pod uwag� oba wska�niki oddzielnie (Tabele 3 
i 4), jak i razem (Tabela 5) przy wysokim poziomie istotno�ci statystycznej. Do 
podobnych wniosków skłaniaj� tak�e warto�ci ilorazów szans. S� one wy�sze od 
jedno�ci dla wska�nika sabotowania i ni�sze od jedno�ci dla wska�nika indywi-
dualnego losowego wyniku oczekiwanego. Ró�nice wzgl�dem jedno�ci nie s�
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zbyt du�e, jednak nie przes�dzaj� one o znaczeniu omawianych wska�ników. Po 
prostu oba wska�niki osi�gaj� do�
 du�e warto�ci �rednie oraz odchylenia stan-
dardowe, st�d przyrost warto�ci o jednostk� powi�zany jest z małym przyrostem 
prawdopodobie	stwa udzielania odpowiedzi losowych. 

Warto�ci wska�nika dopasowania modelu informuj�, �e zarówno wykorzy-
stanie jedynie wska�nika sabotowania (AIC = 1653,79), jak i jedynie wska�nika 
indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego (AIC = 2129,2) daje gorsze 
dopasowanie ni� jednoczesne u�ycie obu tych wska�ników (AIC = 1279,57). 
Trafno�
 klasyfikacji opartej na ka�dym z wska�ników osobno, jak i na obu 
wska�nikach ł�cznie oceniano dzi�ki obliczeniu szeregu miar poprawno�ci kla-
syfikacji. Zaprezentowano je w Tabeli 6, z której wynika, �e klasyfikacja oparta 
na obu wska�nikach ł�cznie daje najlepsze rezultaty. Wskazuj� na to warto�ci 
miar jako�ci klasyfikacji. Ogółem 86% wszystkich obserwacji jest poprawnie 
zaklasyfikowanych. Porównuj�c klasyfikacj� opracowan� na podstawie rozł�cz-
nie u�ytych obu wska�ników trudno jest wskaza
, który z nich byłby lepszy. 
Wska�nik indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego charakteryzuje si�
wprawdzie wi�ksz� czuło�ci�, nieco lepsz� ogóln� liczb� prawidłowych klasyfi-
kacji oraz lepszym wska�nikiem NPV, ale daje ni�szy wska�nik PPV oraz mniej-
sz� swoisto�
 ni� wska�nik sabotowania. Współczynnik Kappa oznacza, �e 
wska�nik sabotowania jest mniej trafny, jest to jednak warto�
 akceptowalna, 
cho
 niewysoka (Zieli	ski, 2008). Nieco wy�sza warto�
 cechuje wska�nik in-
dywidualnego losowego wyniku oczekiwanego, cho
 dalej nale�y ona do prze-
działu warto�ci akceptowalnych. Ł�czne u�ycie obu wska�ników daje warto�

Kappa z pogranicza warto�ci wysokich i akceptowalnych.  

Tabela 6 
Parametry trafno�ci klasyfikacji odpowiadania losowego na podstawie ró�nych wska�ników 

Wska�nik  
sabotowania 

Wska�nik indywidualnego 
losowego wyniku  

oczekiwanego 

Wska�nik sabotowania
i wska�nik indywidual-
nego losowego wyniku 

oczekiwanego 

Czuło�
 0,69 0,84 0,87 

Swoisto�
 0,79 0,73 0,85 

PPV 0,78 0,77 0,86 

NPV 0,71 0,81 0,86 

% prawidłowych klasyfikacji 0,74 0,78 0,86 

Kappa Cohena 0,48 0,57 0,72 
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Podsumowuj�c, wydaje si�, �e najlepsze rezultaty w diagnozowaniu odpo-
wiadania losowego daje ł�czne u�ycie wska�nika sabotowania oraz wska�nika 
indywidualnego losowego wyniku oczekiwanego. Dla tych dwóch wska�ników 
ł�cznie wyznaczono wi�c krzyw� ROC (zob. Wykres).  

Zastosowane wska�niki maj� du�� moc ró�nicuj�c� dane losowe od rzeczy-
wistych, co wynika z silnego wygi�cia krzywej. Powierzchnia pod t� krzyw�
wynosi 0,93, wi�c jest bardzo du�a. Na wykresie pionowa linia przerywana od-
powiada specyficzno�ci uzyskanej w badaniu dla obu wska�ników ł�cznie, czyli 
dla warto�ci 0,85. Wybrana warto�
 funkcji logistycznej (0,5), powy�ej której 
dany wzorzec odpowiadania zostaje zakwalifikowany jako losowy, wydaje si�
umiarkowanie rygorystyczna. Warto�
 specyficzno�ci nie jest zbytnio wysoka 
wzgl�dem warto�ci czuło�ci. 

DYSKUSJA 

Oba wska�niki, sabotowania oraz indywidualnego losowego wyniku ocze-
kiwanego, maj� bardzo sko�ne rozkłady, co wida
 szczególnie w przypadku da-
nych pochodz�cych od rzeczywistych osób badanych. Jest to zrozumiałe, gdy�
nale�y oczekiwa
, �e wi�kszo�
 ludzi odpowiada w sposób spójny, nielosowy,  
a wi�c powinny przewa�a
 warto�ci wskazuj�ce na odpowiadanie zgodne z sa-
mowiedz�. Zastanawiaj�ce jest, dlaczego wska�nik sabotowania ma tak�e roz-
kład sko�ny, cho
 w mniejszym stopniu, w danych losowych symulowanych 
komputerowo. W tym przypadku nale�ałoby oczekiwa
 rozkładu symetrycznego 
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czy mo�e sko�nego, ale w drug� stron�, poniewa� wy�sze wyniki wskazuj� na 
odpowiadanie losowe. By
 mo�e taki rezultat podwa�a nieco trafno�
 wska�nika 
sabotowania. Niemniej jednak ró�nice mi�dzy �rednimi obu wska�ników pocho-
dz�cymi z danych rzeczywistych i z danych symulowanych osi�gn�ły bardzo 
wysoki poziom istotno�ci statystycznej. 

Uzyskane wyniki wskazuj�, �e zastosowanie wył�cznie wska�nika saboto-
wania Cattella i współpracowników (1970) albo wył�cznie wska�nika indywidu-
alnego losowego wyniku oczekiwanego Haertzena i Rossa (1978) daje umiarko-
wane mo�liwo�ci identyfikowania osób udzielaj�cych odpowiedzi losowe. Do-
piero ł�czne posłu�enie si� tymi obydwoma wska�nikami daje du�o lepsze rezul-
taty. Dzieje si� tak prawdopodobnie dlatego, �e oba wska�niki ujmuj� nieco inny 
aspekt losowo�ci danych, na co wskazuje ich słabe skorelowanie. Wska�nik sa-
botowania jest wra�liwy bardziej na brak wewn�trznej spójno�ci odpowiedzi  
w ramach ka�dej ze skal, natomiast wska�nik indywidualnego losowego wy- 
niku oczekiwanego dotyczy proporcji poszczególnych kategorii odpowiedzi  
z uwzgl�dnieniem indywidualnych preferencji poszczególnych odpowiedzi. 

W innych badaniach wykazano, �e jednoczesne u�ycie kilku wska�ników da-
je lepsze wyniki ni� zastosowanie jednego wska�nika, je�li chodzi o poprawno�

klasyfikacji stylów odpowiadania lub odpowiadania losowego. Prawidłowo�
 t�
wykazano w przypadku kwestionariusza MMPI (Archer i Elkins, 1999; Baer, 
Kroll, Rinaldo i Ballenger, 1999). Wynik otrzymany w niniejszym badaniu nie 
jest wi�c czym� wyj�tkowym. Mo�e on odzwierciedla
 ogóln� prawidłowo�

dotycz�c� trudno�ci w odró�nianiu odpowiadania zgodnego z samowiedz� od 
udzielania odpowiedzi losowych. 

W badaniu uzyskano do�
 wysok� proporcj� prawidłowych klasyfikacji. 
Mo�na by oczekiwa
 jeszcze wi�kszej proporcji, jednak zarówno dane rzeczywi-
ste, jak i dane symulowane komputerowo nie były w pełni „czyste”. Otó� w�ród 
osób badanych mogły zdarzy
 si� takie, które z pewnych powodów odpowiadały 
w sposób losowy. Natomiast w�ród danych wygenerowanych komputerowo mo-
gły zdarzy
 si� takie konfiguracje odpowiedzi, które – przez zwykły przypadek – 
były kombinacjami, które mogłyby by
 odpowiedziami rzeczywistych osób ba-
danych. Ta cz��ciowa (nawet je�li dotyczyło to tylko niewielkiej cz��ci danych) 
niejednoznaczno�
 mogła przyczyni
 si� do bł�dnych klasyfikacji. 

Jak wspomniano we wprowadzeniu, wska�nik sabotowania byłby prawdopo-
dobnie bardziej trafn� metod� identyfikacji osób odpowiadaj�cych losowo  
w przypadku kwestionariuszy o wy�szych wska�nikach zgodno�ci wewn�trznej. 
Z bada	 symulacyjnych wiadomo bowiem, �e odpowiadanie losowe obni�a 
zgodno�
 wewn�trzn� kwestionariuszy (Fong, Ho i Lam, 2010). Mo�na ponadto 
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przypuszcza
, �e w inwentarzach składaj�cych si� z wi�kszej liczby skal wska�-
nik ten daje lepsze mo�liwo�ci ró�nicowania osób udzielaj�cych odpowiedzi 
losowych od odpowiadaj�cych zgodnie z samowiedz�. Im wi�ksza liczba skal, 
tym mniejsze prawdopodobie	stwo pojawienia si� wielu przypadkowych roz-
bie�no�ci w�ród odpowiedzi nielosowych i bł�dnej ich kwalifikacji jako loso-
wych. Podobnie wi�ksza liczba skal oraz pozycji stwarza lepsze mo�liwo�ci 
identyfikowania odpowiadania losowego wzgl�dem odpowiadania zgodnego  
z samowiedz� w przypadku wska�nika indywidualnego losowego wyniku ocze-
kiwanego.  

Jak mo�emy stwierdzi
 na podstawie podr�cznika testowego (Zawadzki i in., 
1998) do polskiej adaptacji zastosowanego w niniejszym badaniu kwestionariu-
sza NEO-FFI, zgodno�
 wewn�trzna skal tego kwestionariusza waha si� w prze-
dziale od 0,68 do 0,82. Do�
 zbli�one warto�ci uzyskano w prezentowanym ba-
daniu. Nie s� to warto�ci zbyt wysokie. Wraz z niezbyt du�� liczb� pi�ciu skal 
mogło to si� przyczyni
 do uzyskania umiarkowanie dobrego rezultatu diagno-
zowania odpowiadania losowego. 

Najwa�niejszym rezultatem badania jest wykazanie mo�liwo�ci ró�nicowa-
nia odpowiadania losowego od odpowiadania zgodnego z samowiedz� w kwe-
stionariuszach osobowo�ci. Co wi�cej, przedstawione dane umo�liwiaj� takie 
diagnozowanie w praktyce psychologicznej. Wprawdzie byłoby to zwi�zane  
z kłopotliwymi obliczeniami, ale wykorzystanie arkusza kalkulacyjnego znacz-
nie je upro�ci.  

Praktyczne wykorzystanie wyników badania wymaga jednak dodatkowej 
weryfikacji. Warto�ci punktów odci�cia wyznaczanych w ró�nych badaniach 
bardzo cz�sto nie s� sobie równe. Wynika to ze specyfiki próby osób badanych 
oraz specyfiki symulowania danych losowych. W celu praktycznego wdro�enia 
omawianych wska�ników konieczne byłoby przeprowadzenie dodatkowych ba-
da	 w planie walidacji krzy�owej lub zastosowanie bootstrapingu, polegaj�cego 
na pobieraniu wielokrotnie podprób spo�ród osób badanych i weryfikowaniu 
wska�ników odpowiadania losowego. U�redniony wynik tych wielokrotnych 
analiz jest wynikiem ostatecznym. 

Prezentowane badanie ma pewne ograniczenia. Po pierwsze, w badaniu wy-
korzystano dane losowe pochodz�ce jedynie z rozkładu równomiernego. W rze-
czywisto�ci nie jest takie pewne, czy ka�da alternatywa wybierana jest z jedna-
kowym prawdopodobie	stwem. Jest to pewne uproszczenie, gdy� przy odpowia-
daniu czysto losowym mo�e wyst�pi
 preferencja której� z kategorii odpowiedzi 
(van Ijzendoorn, 1984).  
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Inne ograniczenie mo�e by
 zwi�zane ze specyfik� badanych osób. Jak 
wspomniano, byli nimi studenci piel�gniarstwa, w wi�kszo�ci kobiety. Nie jest 
wykluczone, �e ludzie młodzi oraz kobiety maj� wi�ksz� motywacj� do rzetelne-
go wypełniania kwestionariuszy, ni� ma to miejsce w populacji generalnej. Mo-
gło to owocowa
 mniejszym odsetkiem nieuwa�nie wypełnionych kwestionariu-
szy w�ród rzeczywistych danych, a przez to podnosi
 wykrywalno�
 odpowiada-
nia losowego. 

Podsumowuj�c nale�y podkre�li
 bardzo obiecuj�ce mo�liwo�ci identyfiko-
wania odpowiadania losowego b�d� nieuwa�nego na podstawie do�
 rzadko 
wykorzystywanych wska�ników sabotowania Cattella oraz indywidualnego lo-
sowego wyniku oczekiwanego. Kolejne badania z wykorzystaniem innych kwe-
stionariuszy, prowadzone na bardziej zró�nicowanych próbach badanych, uzy-
skanych w ró�nych sytuacjach oraz przy zastosowaniu danych kryterialnych 
wygenerowanych nie tylko z rozkładu jednostajnego, powinny przyczyni
 si� do 
dalszej weryfikacji mo�liwo�ci diagnostycznych obu wska�ników. 
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ZAŁ�CZNIK 1 

KOD PROGRAMU R GENERUJ�CY DANE LOSOWE  
KWESTIONARIUSZA NEO-FFI 

dane.losowe<-matrix(NA,1000, 60) 
for (i in 1:60) 
{
 dane.losowe[,i]<-runif(1000,0,1) 
}
odpowiedzi.losowe<-
ifel-
se(dane.losowe<=1/5,0,ifelse(dane.losowe<=2/5,1,ifelse(dane.losowe<=3/5,2,ifelse(dane.losowe<=
4/5,3,4)))) 

ZAŁ�CZNIK 2 

KOD PROGRAMU R OBLICZANIA WSKA�NIKA SABOTOWANIA  
I INDYWIDUALNEGO LOSOWEGO WYNIKU OCZEKIWANEGO 

lm.neu<-lm(neu_nparz~neu_parz) 
lm.ekstr<-lm(ekstr_nparz~ekstr_parz)  
lm.otw<-lm(otw_nparz~otw_parz) 
lm.sum<-lm(sum_nparz~sum_parz) 
lm.ugo<-lm(ugo_nparz~ugo_parz) 
sabotowanie<-
lm.neu$residuals^2+lm.ekstr$residuals^2+lm.otw$residuals^2+lm.sum$residuals^2+lm.u
go$residuals^2 
zlicz1<-rowSums(NEO_FFI== 1)/60 
zlicz2<-rowSums(NEO_FFI== 2)/60 
zlicz3<-rowSums(NEO_FFI== 3)/60 
zlicz4<-rowSums(NEO_FFI== 4)/60 
zlicz5<-rowSums(NEO_FFI== 5)/60 
FIC_E=8*(zlicz2+2*zlicz3+3*zlicz4+4*zlicz5)+4*(4*zlicz1+3*zlicz2+2*zlicz3+zlicz4) 
FIC_N=8*(zlicz2+2*zlicz3+3*zlicz4+4*zlicz5)+4*(4*zlicz1+3*zlicz2+2*zlicz3+zlicz4) 
FIC_O=5*(zlicz2+2*zlicz3+3*zlicz4+4*zlicz5)+7*(4*zlicz1+3*zlicz2+2*zlicz3+zlicz4) 
FIC_S=8*(zlicz2+2*zlicz3+3*zlicz4+4*zlicz5)+4*(4*zlicz1+3*zlicz2+2*zlicz3+zlicz4) 
FIC_U=4*(zlicz2+2*zlicz3+3*zlicz4+4*zlicz5)+8*(4*zlicz1+3*zlicz2+2*zlicz3+zlicz4) 
D=(neu-FIC_N)^2+(ekstr-FIC_E)^2+(otw-FIC_O)^2+(sum-FIC_S)^2+(ugo-FIC_U)^2 


