Wiestaw Szymczak

Praktvka

wnioskowania

statystvcznego




Praktvka

whnioskowania
statystvcznego



WYDAWNICTWO

UNIWERSYTETU
LODZKIEGO



Wiestaw Szymczak

Praktvka

wnioskowania
statystvcznego

£6dz72018



Wieslaw Szymczak — Uniwersytet £6dzki, Wydzial Nauk o Wychowaniu
Instytut Psychologii, 91-433 £6dz, ul. Smugowa 10/12

RECENZENT

Grazyna Wieczorkowska- Wierzbiriska

REDAKTOR INICJUJACY

Urszula Dziecigtkowska

REDAKTOR WYDAWNICTWA UL

Katarzyna Gorzkowska

SKLAD I LAMANIE
AGENT PR

PROJEKT OKLADKI

Katarzyna Turkowska

Zdjecie wykorzystane na okladce: © Depositphotos.com/benjaminet

© Copyright by Wiestaw Szymczak, £6dz 2018
© Copyright for this edition by Uniwersytet Lodzki, £6dz 2018

Wydane przez Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego
Wydanie I. W.08579.18.0.M

Ark. wyd. 9,4; ark. druk. 13,375

ISBN 978-83-8142-211-6
e-ISBN 978-83-8142-212-3

https://doi.org/10.18778/8142-211-6

Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego
90-131 £6dz, ul. Lindleya 8
www.wydawnictwo.uni.lodz.pl
e-mail: ksiegarnia@uni.lodz.pl
tel. (42) 665 58 63



Spis tresci

Rozdzial 1. Wnioskowanie StatyStyCzie ..........occeuveemneurecrnerreemnemneenesseeneseesenseneene

1.1.
1.2.

1.3.

1.4.
1.5.

1.6.
1.7.
1.8.
1.9.

WPTOWAAZENIE ...vevieiiieicieiccitei ettt ettt ene
Wnioskowanie statystyczne (statistical inference) i dowdd statystyczny
(statistical evidence, statistical PrOOf) ......ccuwuvvecureureveureureccereinecrrereeereseeenseneeaes
Paradygmaty StatyStyKi......c..ceeeereureemrerreemereeenreieeenesseessessesessessseessesseseseseeees
1.3.1. Paradygmat W NAUCE ......cccueuemmcureeemerreeenerreeeeeteseee s ssesensesesenns
1.3.2. Paradygmaty W StatyStyCe......couuriuememreuemerieeeeireeenerseeeeseneseesesseseeseseseene
Teoria FIShera ...
Teoria Neymana-Pearsona ... sssssnens
1.5.1. Nieco szczegotéw wynikajacych z teorii Neymana-Pearsona..............
1.5.2. Argumenty przeciw teorii Neymana-Pearsona i za nig .........cccccecevueeee.
Podejscie bayeSOWSKIE .......c.euveeeiuricrrerrieireieeieireeeeeeeieeeeeteeeesse e seseeeeneneeans
Kontrowersje wokdt testowania hipotezy Zerowej.........coceveeereevvcereurecerennenns
»Kult 1Stotnosci StatyStyCZNe]” .......ccceveveecuerrieireireeireireeereiseenseseeeeseneeeeneneeaes
POASUMOWANIE ..o

Rozdzial 2. ,Uzaleznienie” 0d oprogramowania.........c.ccecucecueeeeeneeeuneurenseeseusensenne

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.

Rozdz
3.1.
3.2.
3.3.

Rozdz
4.1.
4.2.

WPTOWAAZEIIE ...ttt
»Zatozenie NOrmMalnosci” ...
Zalozenie jednorodno$ci Wariancji.........ecvcuveevcuncencreeneeceensieeneeseseeseseneens
Testy poréwnan wieloKrotnych ...
Normalnos¢ a testy poréwnan wieloKrotnych.........ccccccueecinininincncencncnnes
Efekty nieodrzucenia hipotezy ZErowej..........cccvcucucuecueierienineenineenesensenennes
POASUMOWAIIE ...t s

ial 3. MOC testu StatyStyCZNEZO0. ....cuueuvmrueeermerrieermeieeeneieaenesseseneseesesesseseseaens
WPTOWAAZEIUE ...ttt sese s eaesasaneaes
Empiryczna (obserwowana) moc teStU .......eueveeeeuereenevereureeermeereeenseereeenseenenns
Szacowanie WielKOSCI PIODY ........ocvvcueurecuneuricireiricneieecretseeceteeeeseseeeceseneeaes

ial 4. Ocena WielKOSCi efERtU......cvoviviuieiiieeeeeeeecceeee ettt
WPIOWAAZENIE ...uevieeiiicticecticie ettt ene
Ocena WielKOSCT €fEKEU .....cvovivieiieeeieeceeecc et aenas

15
15

17
18
22
23
24
25
25
28
29
30
33
36

39
39
40
46
51
54
55
55

59
59
62
74

77
77
78



6 Spis tresci
4.3. Mierniki oceny wielko$ci efeKtu......couuveuriueiiuriecineinicieirecere s 81
4.3.1. Dwie najprostsze sytuacje analizy danych 81
4.3.1.1. Poréwnywanie dwoch wartoséci oczekiwanych ...........c..c.......... 81
4.3.1.2. Ocena niezaleznosci dwoch zmiennych dyskretnych.............. 86
4.3.1.3. Doktadny test Fishera (Woolson, 1987).........ccccccvcuvcucucucuunnnn. 87
4.3.1.4. Przyktady......cocoiviicccciececc e 89
4.3.2. Wielkos¢ efektu w modelach regresji iniowej ..........ccccevcuecuceccicinnnnee 929
4.3.3. Wielkos¢ efektu w modelach analizy wariancji..........cececeeceveuccecinennee 107
4.3.4. Wielkos¢ efektu w modelach regresji logistycznej........cccccucucucinnnnee 130
4.4. Merytoryczne znaczenie obserwowanych réznic i wielkos¢ efektu............... 143
4.5. Wielko$¢ efektu dla metod nieparametrycznych.........ccocvcuvcuvcivcivciciccicinnn. 144
4.6. Krotkie podsumowanie rozdziatu o ocenie wielkosci efektu.........ccuvueneeee. 146
Rozdzial 5. O innych podejsciach do wnioskowania statystycznego ...........c.ccee.... 149
5.1. WPTOWAAZENIE ...ttt ettt 149
5.2. Metody bayesowskie (paradygmat bayesowski)........ccveuevecereveecerereecerernecnnes 150
5.3. Metody wiarygodnosciowe (paradygmat wiarygodno$ciowy) .........coceecene. 159
5.3.1. Zagadnienie eStymMAaci.......ccceeurevercereeerrerreeereureeeresreensesseeeneesesenseesesensees 159
5.3.2. Zagadnienie testowania (Magiera, 2007; Lindgren, 1962) ................... 161
POASUMOWANIE.......courvuiierianieiiicie s sases 167
BibliOGIafia ......ouvuieiiiiiicccic s 169
ZATdCZINTKI ..ot 181
STOWINICZEK ... e 203
Indeks stosowanych terminOw ... seaes 205
SPIS tADEl 1 TYCIN . coucvieieicee e naes 207



Przedmowa

Ksiazke te napisalem w celu przypomnienia uzytkownikom metod statystycz-
nych ograniczen, jakie one maja. Sg to ograniczenia wynikajace bezposrednio
z aksjomatyki, np. teorii testowania hipotez statystycznych, a takze ograniczenia
bedace konsekwencja niedoskonalosci uzywanego oprogramowania statystyczne-
go. Podobnie jak nie istnieje prawdziwy model, tak tez nie istnieje program kom-
puterowy calkowicie wolny od btedéw. Jednak wskazywanie bledow w oprogra-
mowaniu nie bylo moim celem.

Publikacja ta nie jest podrecznikiem metod statystycznych. Ma ona na celu
zwrdcenie uwagi badaczom opracowujacym wyniki swoich badan m.in. meto-
dami statystycznymi, Ze u podstaw kazdej stosowanej metody statystycznej leza
zalozenia, ktére umozliwiaja sformulowanie i udowodnienie pewnych twierdzen.
Twierdzenia te z kolei pozwalajg okresli¢ wlasciwosci, np. testéw statystycznych.
Jesli zalozenia twierdzenia nie bedg spelnione, to samo twierdzenie przestaje by¢
prawdziwe. Konsekwencja rozbieznosci migdzy teorig a praktyka statystyki sa pro-
by okreslenia sposobéw umozliwiajacych stosowanie metod statystycznych mimo
niespelniania przez material empiryczny zalozen teoretycznych (np. odpornos¢
metod, mierniki oceny wielkos$ci efektu i mnéstwo innych — mniej lub bardziej
udanych - pomystow).

Innym powaznym zagrozeniem poprawnosci stosowanych metod statystycz-
nych jest dostepnos¢ oprogramowania statystycznego. Oczywiste jest, ze komputer
to tylko maszyna, ktora policzy prawie wszystko, ale tylko policzy. Uzywanie za-
awansowanego oprogramowania przez osoby nieznajace podstaw statystyki czesto
bedzie prowadzito do podejmowania irracjonalnych decyzji. Dlatego tez zwracam
w tej ksigzce uwage na tzw. kult istotnosci statystycznej, ktéremu pod zadnym pozo-
rem nie wolno nam ulega¢. Jest on bardzo wygodny, poniewaz — méwigc brutalnie
- zwalnia badacza z myslenia. A przeciez to ostatnia rzecz, z ktorej powinni$my sie
zwalniac.

Przedstawione w ksigzce zagadnienia nie wyczerpuja wszystkich proble-
mow zwigzanych ze stosowaniem metod statystycznych. Naleza do nich m.in.
bledy w nazewnictwie wynikajace z niepoprawnego ttumaczenia terminologii
statystycznej czy bledne nazwy pewnych wynikéw. Sporym problemem s3 tez
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réznice w zaimplementowanych szczegélowych rozwigzaniach niektérych metod

w réznych programach statystycznych.
Bede szczesliwy, jesli cho¢ kilku osobom utatwie bardziej swiadome korzysta-

nie z oprogramowania i metod statystycznych.
Autor
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Jedno ze znaczen slowa ,,statystyka” brzmi: ,nazwa dyscypliny naukowej, be-
dacej galezia matematyki i posiadajacej wlasny zestaw narzedzi i metod”. Chodzi tu
o statystyke matematyczng. Bede ja nazywat statystyka teoretyczng albo teorig sta-
tystyki, dla podkreslenia jej dedukcyjnego charakteru. Natomiast stosowanie, wyko-
rzystywanie metod statystycznych w praktyce — to proces indukcyjny. I ta dwoistos¢
- dedukcja w teorii i indukcja w wykorzystaniu — prowadzi do bardzo powaznych
komplikacji, ktdore bede chcial zasygnalizowa¢, a niektére, by¢ moze, probowaé wy-
jasnic.

Jeszcze zdanie usprawiedliwienia dla tytutu ksigzki. Zdecydowalem sie¢ na
»praktyke wnioskowania statystycznego”, gdyz glowny akcent polozylem na opis
istniejacego stanu stosowania metod statystycznych podczas opracowywania wy-
nikéw badan ilosciowych, gtéwnie w naukach spotecznych. Statystyczna analiza
danych stosunkowo czgsto wykonywana jest — z punktu widzenia teorii statystyki
- nieprawidlowo. Nieprawidlowo w tym sensie, ze badacz rzadko sprawdza zalo-
zenia teoretyczne lezace u podstaw konkretnej metody. Ponadto, poniewaz teoria
testowania hipotez statystycznych nie jest pozbawiona wad, powstaja rézne dziw-
ne protezy majace eliminowa¢ te wady, lecz z kolei nie majg one podstaw teore-
tycznych, co czesto czyni ich stosowanie ,,dziataniem magicznym”

Opinie statystykow o statystyce sa zwykle skrajnie optymistyczne, a naduzywa-
nie statystyki stanowi signum temporis ubieglych dekad. Jednak euforia wydaje si¢
powoli przemijac i — nie tylko w statystyce — przychodza chyba czasy wigkszego
poczucia rzeczywistoéci i odpowiedzialnosci zarazem. Statystyka powinna wra-
ca¢ pomatu do punktu wyjécia: formalizowania i analizy wynikow badan zjawisk
empirycznych. Wymaga to przewarto$ciowania wielu tradycji i odrzucenia wielu
mitow.

[...]

Mamy nadzieje, Ze przyczynimy sie do tego naszg ksiazka. Chcemy przedstawic ostry
konflikt miedzy tym, co mozliwe a tym, co potrzebne. Chcemy tez przedstawié ni-

klos¢ powigzan migdzy teoria a praktyka wnioskowania statystycznego, ktore nieraz
ograniczajg sie do wzajemnych inspiracji.
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[...] zwigzki miedzy problemem praktycznym a jego formalnym przedstawieniem sg
na ogot stabe, a rozwigzanie formalnego problemu moze nie mie¢ racjonalnej inter-
pretacji praktycznej.

[...] dochodzenie ojcostwa jest formalnie szczegélnym problemem dyskryminacji,
ale w praktycznym rozwiazywaniu tego problemu prawie nie korzysta sie z teorii.

Powyzsze cytaty pochodza z przedmowy do ksigzki pod redakcja Bromka
i Pleszczynskiej (1988) i przedstawiajg realistyczng diagnoze probleméw pojawia-
jacych sie podczas stosowania metod statystyki matematycznej. Jednak diagnoza,
iz ,,przychodza chyba czasy wigkszego poczucia rzeczywistosci [...]” wydaje mi
sie zbyt optymistyczna, Sadze, ze od czasu wydania ksigzki Bromka i Pleszczyn-
skiej bardzo mato zmienilo si¢ w odbiorze i wykorzystaniu statystyki w naukach
spolecznych. W dalszej cz¢sci mojej ksigzki wielokrotnie bede wracat do tych pro-
blemodw, aby skloni¢ Czytelnika do mozliwie precyzyjnych przemyslen - bardziej
w kategoriach merytorycznych niz statystycznych - badanego i rozwigzywanego
zagadnienia.

Nalezy nieco doprecyzowac pierwsze zdanie z powyzszych cytatow. Otdz, mu-
simy caly czas rozrézniac statystykow teoretykow i statystykow praktykow, a takze
statystyke teoretyczna jako dzial matematyki z wnioskowaniem dedukcyjnym jako
narzedziem i praktyke statystyki, stosowanie metod statystycznych do rozwiazy-
wania konkretnych zagadnien badawczych z wnioskowaniem indukcyjnym jako
narzedziem. W sformulowaniu ,,opinie statystykow o statystyce sg zwykle skrajnie
optymistyczne” brak informacji, o ktérych statystykach méwimy. W ogélnosci
zdanie to nie jest prawdziwe.

Poswig¢my chwile na przyjrzenie sie skutkom przyjmowanej aksjomatyki,
w tym momencie niezwigzanej ze statystyka. Zakladam, ze kazdy student - i nie
tylko student — zetknat si¢ z geometrig Euklidesa. Caly gmach tej geometrii zostat
zbudowany okoto 300 r. p.n.e. na bazie pieciu aksjomatow (nazywanych takze po-
stulatami, pewnikami):

1. Od kazdego punktu mozna poprowadzi¢ prosta do kazdego innego
punktu.

Odcinek mozna dowolnie przedtuzy¢ do linii proste;.

Z dowolnego srodka mozna opisa¢ okrag o dowolnym promieniu.
Wszystkie katy proste s rowne.

Jesli prosta, przecinajaca dwie inne proste, tworzy z nimi po jednej stronie
katy wewnetrzne, ktérych suma jest mniejsza od dwoch katéw prostych,
to obie te proste, przedtuzone nieograniczenie, przetng si¢ po tej stronie,
gdzie lezg katy o sumie mniejszej od dwdch katéw prostych.

Aksjomat piaty w pozniejszym okresie byl formutowany na wiele réznych
sposobow. John Pleyfair ujat go w wyjatkowo prostej formie: ,,Przez punkt na ze-
wnatrz danej linii prostej moze przechodzi¢ tylko jedna prosta rownolegta do niej”
(Gomez, 2012).

Tk L
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Lobaczewski i Bolyai, niezaleznie od siebie, w XIX w. zmienili aksjomat piaty:
»przez punkt P lezacy poza dana prosta [ przechodzi wiecej niz jedna prosta row-
nolegta do prostej I”. I zestaw aksjomatéw Euklidesa ze zmienionym aksjomatem
piatym stanowi podstawe geometrii hiperbolicznej. Powstala nowa geometria.

Riemann, takze w wieku XIX, napisal: ,,Euklides twierdzi, Ze przez punkt poza
prosta przechodzi dokladnie jedna prosta rownolegta do danej prostej; Lobaczew-
ski uwaza, ze takich prostych jest nieskoniczenie wiele; ja natomiast jestem prze-
konany, ze takich prostych nie ma wcale”. I ten zbiér aksjomatéw jest podstawa
jeszcze innej geometrii, geometrii eliptycznej (na sferze).

Wyniki badan Lobaczewskiego i Riemanna zostaly wykorzystane przez Ein-
steina w definicji czasoprzestrzeni i teorii wzglednosci (Gomez, 2012).

Kazda z tych geometrii jest tak samo sensowna, kazda z nich jest prawdziwa,
z tym ze kazda znajduje zastosowanie w innej sytuacji. Mozna powiedzie¢, ze w in-
nej ,rzeczywistosci’.

Na gruncie teorii prawdopodobienstwa i statystyki tez mamy do czynienia
z aksjomatyka pewnych poje¢. Na przyktad pojecie prawdopodobienstwa, pod-
stawowe we wnioskowaniu statystycznym, zbudowane jest na bazie trzech aksjo-
matow, sformulowanych w 1933 r. przez Kolmogorowa. Ta aksjomatyka wyparla
wczesniejsze, jako ze jest bardziej no$na, lepiej nadaje si¢ do budowy calego gma-
chu teorii probabilistycznej, ktorej elementy znajdujg zastosowanie w statystyce
teoretycznej. Sformufowanie tych aksjomatéw podaje za Fiszem (1969):

Pewnik 1. Kazdemu zdarzeniu losowemu A odpowiada okreslona liczba
P(A), zwana prawdopodobienstwem zdarzenia A, spetniajaca nieréwnos¢:

0<P) <1 (0.1)
Pewnik 2. Prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego rowna si¢ jednosci:
PQ) =1 (0.2)

Przez ) oznaczamy przestrzen zdarzen elementarnych, czyli zbior wszystkich
mozliwych wynikéw doswiadczenia losowego.

Pewnik 3. Prawdopodobienstwo alternatywy skonczonej lub przeliczalnej
ilosci zdarzen losowych parami wylgczajacych sie (roztacznych) rowna sie sumie
prawdopodobienstw tych zdarzen.

Rozziew miedzy teorig statystyki i zastosowaniami statystyki wyraznie wi-
da¢ podczas lektury podrecznikéw ,,do statystyki”. O ile podreczniki pisane przez
statystykow prezentujg konkretne, mozliwe do udowodnienia, zagadnienia — nie-
stety, formutowane w jezyku matematyki — o tyle podreczniki pisane np. przez
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psychologéw, pedagogéw i ogdlniej badaczy w naukach spotecznych bardzo czesto
w ogdle nie liczg si¢ z uwarunkowaniami teoretycznymi. Przyktadowo, niewazne,
jak duze prawdopodobienstwo uzyskano w tescie, gdyz i tak bedzie szacowana
»wielkos¢ efektu” i wykorzysta si¢ taki wynik. Podejscie takie uwazam za nadmier-
ny pragmatyzm, niekiedy za falszowanie rezultatow badania. Opatrzenie cudzy-
stowem ,wielkosci efektu” jest wyrazem niepokoju, jaki wywoluje we mnie ten
konstrukt. Bede do niego wielokrotnie wracat.

Ponizej zamieszczam konkretny przyklad wnioskowania dedukcyjnego (teoria
statystyki) — twierdzenie dotyczace statystyki ¢-Studenta wykorzystywanej przy po-
réwnywaniu dwdch wartosci oczekiwanych (test t-Studenta dla préb niezaleznych).

»Jesli fl, e fn, Ny -eos 1, 53 niezaleznymi zmiennymi losowymi o tym samym
rozkladzie normalnym z wartoscig oczekiwang y i odchyleniem standardowym o,
to statystyka:

u= —y (0.3)
k+n ns?+ ks3
kn k+n-2
gdzie:
N2 1
ns? = Z?:l(é:i - x) » X = ;(51 ot é:n) (0.4)
ks3 = ?=1(77j -9y =%(771 +tet ) (0.5)

ma rozklad ¢-Studenta z k + n — 2 stopniami swobody” (Zubrzycki, 1970).

Przytoczone twierdzenie daje si¢ udowodnic, ale czy znajduje ono zastosowanie
w praktyce wykorzystywania metod statystycznych? Jest stosunkowo trudno w bezpo-
$redni sposdb wykorzystywac zaréwno to, jak i inne twierdzenia statystyki teoretycz-
nej, gdyz w praktyce niezwykle rzadko materiat empiryczny spelnia zalozenia twier-
dzenia. A jedli zaloZenia nie s3 spelnione, to twierdzenie przestaje by¢ prawdziwym.

W tej publikacji chcialbym przedstawi¢ Czytelnikowi pewne aspekty wnio-
skowania statystycznego, aksjomatyczne podstawy tego wnioskowania oraz beda-
ce konsekwencjg roznej aksjomatyki problemy pojawiajace si¢ podczas stosowania
metod statystycznych w praktyce. Innego typu konsekwencja probleméw wniosko-
wania statystycznego, wynikajacych z réznych aksjomatyk, jest negowanie przydat-
nosci testowania hipotez przez wielu badaczy i poszukiwanie innych rozwigzan, np.
ocenianie wielkosci efektu, ktore tez nie jest odbierane przez wszystkich jednoznacz-
nie pozytywnie. Te zagadnienia réwniez sprobuje naswietli¢ w jednym z rozdzialow.

Oczywicie, najpierw nalezy sprecyzowaé pojecie wnioskowania statystycz-
nego, co juz samo w sobie jest zadaniem do$¢ skomplikowanym. W tym obszarze
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funkcjonujg dwa przenikajace si¢ pojecia. Istnieje pojecie wnioskowania statystycz-
nego (statistical inference) i pojecie dowodu statystycznego (statistical evidence).

Pojecia wnioskowania statystycznego zaczeto uzywac niediugo po sformu-
fowaniu aksjomatyk testowania hipotez statystycznych, zatem mdwigc o wnio-
skowaniu statystycznym, bedziemy traktowali je jako podejmowanie decyzji
wykorzystujacych metody testowania hipotez statystycznych i estymacji, zaréwno
punktowej, jak i przedzialowe;.

Inna wazna kwestia zwigzana z poprawnoscig wnioskowania statystycznego
to zagadnienie mocy zastosowanego testu. Praktycznie wszystkie wykorzystywane
przez nas testy statystyczne nie kontrolujg prawdopodobienstwa bledu drugiego
rodzaju, co znakomicie utrudnia nam poprawne wnioskowanie na podstawie wy-
nikéw tych testéw. Zagadnienie mocy testu i szacowania mocy testu na podstawie
proby réwniez bedzie przedmiotem jednego z rozdzialéw. Oczywiscie, moc testu
jest nierozerwalnie zwigzana z wielko$cia proby, wiec nie uciekniemy od kwestii
szacowania wielko$ci proby w konkretnych analizach.

Zagadnienia poruszane w tej ksigzce w Zadnej mierze nie wyczerpuja wszyst-
kich aspektow wnioskowania statystycznego. Moim celem byto zwrdcenie uwagi na
pewne problemy zwigzane ze stosowaniem metod statystycznych i w konsekwen-
cji — sklonienie badacza do refleksji nad wnioskami sformutowanymi na podstawie
przeprowadzonego badania i analizy statystycznej uzyskanych danych. Chciatbym
ograniczy¢ do minimum sytuacje, w ktérych koronnym argumentem badacza jest:
»tak wyszlo z komputera” albo ,,tak wyszto z obliczer?”. Bez wzgledu na to, co ,wyj-
dzie” z obliczen, nic nie zwalnia badacza z koniecznosci, obowigzku - podkreslam
— konieczno$ci analizy uzyskanych wynikéw w terminach merytorycznych.

Praktycznie wszystkie przyktady sa moimi obliczeniami w odpowiednich pa-
kietach statystycznych. Wykorzystywane w nich byly wyniki dwéch badan: wykona-
nych przez Bohdana Dudka, ktéry ocenial wplyw stresu zwigzanego z pracg na stan
zdrowia pracownikéw stuzb mundurowych (Dudek, 2007) oraz przeprowadzonych
przez Agnieszke Kubot, w ktérym poréwnywano efektywno$¢ trzech rodzajow te-
rapii w leczeniu ,,lokcia tenisisty” (Kubot, 2017). W przykladach wykorzystujacych
inne zbiory danych odpowiednie informacje podawatem w tych przykladach.

Zamieszczane w moim tekscie thumaczenia angielskojezycznych cytatow sa
stosunkowo dostowne i najczesciej zawieraja nieuzasadnione (w oryginale, a wiec
i w ttumaczeniu) ,,skréty myslowe”, by jak najdokladniej odda¢ zawarte w nich nie-
prawidlowosci. Dlatego tez, dla uniknigcia zarzutu zlosliwosci przy ttumaczeniu,
w przypisach podaje brzmienie oryginalne.

Jeszcze drobna uwaga redakcyjna. W przytaczanych dalej przykladach beda
pojawialy sie oryginalne wydruki z pakietow statystycznych: SPSS 24, STATA 13
i SYSTAT 13. Staralem si¢ mozliwie niewiele ingerowa¢ w zawarto$¢ tych wydru-
kow, cho¢ czesto zawieraja one zbyt duzo informacji. Zalezy mi, aby Czytelnik
mial mozliwie pelny obraz prezentowanego zagadnienia.
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1.1. Wprowadzenie

Opracowujac wyniki badan z wykorzystaniem statystycznych metod anali-
zy, podejmujemy decyzje bedace konsekwencjami zastosowanych metod pomiaru
czy klasyfikacji. Decyzje te dotycza zaréwno wynikéw testowania hipotez staty-
stycznych, jak i zagadnien estymacji, gléwnie parametréw. Jednak kontrowersje,
ktére budza podejmowane decyzje odnosza sie¢ w zasadzie wylacznie do zagad-
nien testowania hipotez statystycznych. Kontrowersje te siegaja znacznie glebiej
niz tylko decyzje podejmowane w wyniku testowania, gdyz wielu uzytkownikéw
metod statystycznych stawia pod znakiem zapytania takze podstawy, czyli samg
aksjomatyke teorii testowania hipotez statystycznych. Lambdin (2012) sugeruje
w tytule swojego artykulu, Ze testowanie hipotez to ,,czarnoksigstwo”. Opini¢ swoja
opiera na fakcie ulegania kultowi istotnosci statystycznej przez badaczy w naukach
spolecznych. Niestety, w podsumowaniu artykulu brakuje propozycji innego po-
dejscia do wnioskowania statystycznego, a jak sam autor przyznaje, jest to jedynie
~wolanie o reforme¢” (a call for reform). Armstrong (2007) uwaza, ze testy istotno-
$ci niszcza postep w prognozowaniu. Twierdzi on, ze statystyczne testy istotnosci
sa szkodliwe dla rozwoju wiedzy naukowej, poniewaz odwracaja uwage badacza
od uzycia odpowiednich metod'. Z kolei Loftus (1996) twierdzi, ze psycholo-
gia bylaby znacznie lepszg nauka, gdyby zmieni¢ sposéb analizy danych. Zmiana
sposobu analizy mialaby, wedlug autora, polega¢ np. na prezentowaniu danych
w postaci wykreséw zamiast w tabelach z odpowiednimi prawdopodobienstwami,
podawaniu przedzialéw ufnosci (co nie jest zadnym odkryciem, chociaz nie dla
wszystkich parametréw ma sens), realizowaniu metaanaliz i uzywanie wielkosci
efektu. Warto tu zwroci¢ uwage, ze metaanaliza jest czym$ innym niz analiza da-
nych konkretnego badania - jest to analiza opublikowanych wynikéw wielu badan
dotyczacych tego samego zagadnienia.

1 ,[...] test of statistical significance are harmful to the development of scientific knowledge
because they distract the researcher from the use of proper methods” (pogr. moje - W.Sz.).
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Istnieja takze opinie przeciwne, np. Haggstrom (2012) probuje wyjasnic¢, ,,dla-
czego nauki empiryczne tak desperacko potrzebuja statystyki?”. Autor sadzi, ze
stosowanie metod statystycznych w dyscyplinach empirycznych jest nieuniknione
i czgsto bywa naduzywane. W konsekwencji dyskusja metodologiczna w tych dys-
cyplinach bedzie czesto pociggata za sobg kwestie statystyczne, ale takie dyskusje
bez udziatu statystykéw niosg ryzyko, ze beda one po prostu nieprofesjonalne, nie
beda dostarczaly potrzebnych informacji. Z drugiej strony, Haggstrom przestrzega
réwniez przed uleganiem ,kultowi istotnos$ci statystycznej”. ,, Kult istotnosci staty-
stycznej” rozumiany jest jako uznanie za wazniejsze, iz prawdopodobienstwo w te-
$cie jest mniejsze od przyjmowanego poziomu istotnosci, niz ewentualna ocena
merytoryczna otrzymanej zaleznosci.

Z kolei zagadnienia estymacji nie budza raczej zadnych emocji i bardzo czesto
opracowane wyniki analizy wygladaja tak, jakby zagadnienie estymacji nie istnia-
fo, co jest oczywista nieprawda. Na przyklad, wykorzystujac oszacowane warto-
$ci wspdlczynnikow regresji, budujemy odpowiednig funkcje opisujaca zaleznos¢
miedzy badanymi zmiennymi.

Wiréd badaczy stosujacych podczas opracowywania wynikéw swoich badan
metody testowania hipotez statystycznych stosunkowo czesto mozna spotkac na-
stepujaca opini¢: im mniejsze prawdopodobienstwo w tescie, tym istotniejszy wy-
nik (silniejsza zalezno$¢). Przyktadowo, Chmura-Kraemer i Kupfer (2006) pisza:
»Lypowy sposob przedstawiania wynikow testowania hipotez statystycznych okre-
$la rezultat jako »statystycznie istotny« przy p < 0,05, co oznacza, ze dane wska-
zuj3, iz dzieje sie co$ nielosowego. Gdy p < 0,01 dowody sg bardziej przekonujace,
a p < 107° naprawde bardzo przekonujace. Jednakze, chociaz warto$¢ p pozwala
okresli¢, jak przekonujaco dane $wiadcza przeciwko hipotezie zerowej o losowo-
$ci, konkluzja zawsze przybiera forme: »zdarzylo si¢ cos nielosowego«” . Na ile
nieprawdziwe jest to stwierdzenie i z czego ono wynika?

Problem polega gléwnie na tym, ze wszystkie stosowane w praktyce testy sta-
tystyczne sg tzw. testami istotnosci, tj. testami, ktore nie kontroluja prawdopodo-
bienstwa btedu drugiego rodzaju. Wszystkie one kontroluja prawdopodobienstwo
bledu pierwszego rodzaju, lecz nie kontrolujac prawdopodobienstwa btedu dru-
giego rodzaju, uniemozliwiaja nam podjecie decyzji o przyjeciu hipotezy zerowe;.
Jesli prawdopodobienstwo w tescie jest wigksze od przyjetego poziomu istotnosci
(najczesciej jest to warto$¢ a = 0,05), stwierdzamy, Ze nie ma podstaw do odrzu-
cenia hipotezy zerowej. Praktycznie jesteSmy wowczas w sytuacji pelnej niewie-
dzy. Nieco lepiej, cho¢ tez nie w sposob doskonaly, wyglada sytuacja, gdy praw-
dopodobienstwo w tescie jest mniejsze od przyjmowanego poziomu istotnosci.

2, As statistical hypothesis testing is typically performed, a ‘statistically significant’ result with
p < .05 means that the data indicate that something nonrandom is going on. When p < .01, the
evidence is more convincing, and p < 10 very convincing indeed. However, the p value is a comment
on how convincing the data are against the null hypothesis of randomness; the conclusion is always
‘something nonrandom is going on’ ”.
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Podejmujemy woéwczas decyzje o odrzuceniu hipotezy zerowej (traktujemy ja
jako falszywa) i przyjeciu hipotezy alternatywnej (uznajemy jg za prawdziwa). Ale
i w tym przypadku réwniez nie mamy komfortowej sytuacji. Uznajemy, ze relacje
czy zaleznosci opisane hipoteza alternatywna sa prawdziwe, lecz badacza zazwy-
czaj zaczyna wowczas interesowacd, jak silne sg to relacje (stowo ,wplyw” rezerwuje
dla relacji przyczynowo-skutkowych, a nie statystycznych).

Interpretacje wielkosci prawdopodobienstwa uzyskanego w tescie wedlug
Chmury-Kreaemer i Kupfera (2006) mozna uczyni¢ bardziej intuicyjng. Mia-
nowicie, prawdopodobienstwo mniejsze od 0,05 bedzie oznaczalo, ze w jednym
doswiadczeniu zaszlo malo prawdopodobne zdarzenie, co podaje w watpliwos¢
prawdziwos¢ hipotezy zerowej. Prawdopodobienstwo rzedu np. 10 oznacza, iz
w pojedynczym doswiadczeniu zaszto zdarzenie ,,prawie niemozliwe”, co tym bar-
dziej $wiadczy przeciwko hipotezie zerowe;j.

Do$¢ powszechna interpretacja, ze im mniejsze prawdopodobienstwo uzy-
skane w tedcie, tym silniejsza zaleznos¢ (tutaj w terminach merytorycznych) nie
ma zadnego uzasadnienia statystycznego, cho¢ badaczy ciagle dreczy pytanie:
»a jak silna jest to zalezno$¢?”. Pytanie to mozna potraktowac jako szczegdlng wer-
sje ogdlniejszego problemu: czy wnioskowanie statystyczne (statistical inference)
i wnioskowanie naukowe (scientific inference) sa tym samym? Zagadnienie to cia-
gle jeszcze nie zostalo rozwigzane i jest przyczyna dyskusji miedzy statystykami
i badaczami stosujacymi statystyke. Osobiscie sktaniatbym sie do opinii, Ze s3 to
dwa rdzne, cho¢ powigzane ze sobg, sposoby wnioskowania. Nieco wiecej infor-
magcji, ktore uzasadnialyby moja opini¢ znajdzie Czytelnik w podrozdziale 4.4
(Merytoryczne znaczenie obserwowanych réznic i wielkos¢ efektu).

W nastepnych podrozdzialach sprébuje wskaza¢ przyczyny obecnych proble-
mow z interpretacja wynikow testowania hipotez statystycznych oraz rzeczywiste
niedoskonalo$ci istniejacych rozwigzan. Informacje zawarte w biezagcym rozdziale
pozwola Czytelnikowi uswiadomi¢ sobie, dlaczego pojawilo sie co$ takiego, jak
pojecie wielkosci efektu, natomiast pominigcie tego rozdzialu nie przeszkodzi mu
w wykorzystywaniu miernikéw wielkosci efektu.

1.2. Wnioskowanie statystyczne (statistical inference)
i dowod statystyczny (statistical evidence, statistical proof)

W pi$miennictwie, szczegélnie angielskojezycznym, mozemy spotkac sie
z dwoma pojeciami opisujacymi efekt statystycznej analizy danych - s3 to wnio-
skowanie statystyczne i dowod statystyczny. I tu pojawia sie pytanie, jak rozumie¢
pojecie wnioskowania statystycznego, a jak dowodu statystycznego? Czy sg to roz-
ne pojecia? Jesli tak, to czym sie r6znia? Jesli nie, to po co istniejg obydwa?
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Nalezy zwrdci¢ uwage, ze méwimy o wnioskowaniu statystycznym, czyli
wnioskowaniu wykorzystujacym metody statystyczne. Zatem wnioski, na tym eta-
pie rozwazan, s3 formutowane w terminach statystycznych. Young i Smith (2005)
proponuja nastepujaca definicje wnioskowania statystycznego: ,we wnioskowaniu
statystycznym dane pochodzace z eksperymentu albo badania obserwacyjnego
s3 modelowane jako obserwowane wartosci zmiennych losowych, by dostarczy¢
pewnych ram umozliwiajacych wyciaganie indukcyjnych wnioskéw o mechani-
zmach dzialajacych w populacyjnych danych”

Proponowalbym pojecie nieco bardziej intuicyjne: przez wnioskowanie sta-
tystyczne bedziemy rozumieli postgpowanie wykorzystujace metody statystyczne,
umozliwiajace uogolnienie zaleznosci zaobserwowanych w probie na populacje
generalng, z ktdrej ta proba pochodzi.

Pojecie proby oraz sposoby jej doboru zostaly krétko oméwione w pod-
reczniku Szymczaka (2018). Wigcej szczegotow Czytelnik znajdzie w monografii
Levyego i Lemeshowa (1991).

Tak rozumiane wnioskowanie statystyczne jest na tyle ogdlne, ze praktycznie
nie zostalo przypisane do zadnego z paradygmatow statystycznych.

A co z dowodem statystycznym? Bill Thompson (2007) probuje nakresli¢
pewne ramy dla pojecia dowodu statystycznego, przyznajac jednak, ze nie potra-
fimy precyzyjnie go zdefiniowa¢. Thompson wigze pojecie dowodu statystyczne-
go z eksperymentem, zauwazajac przy tym, iz pojecia eksperymentu, parametru
i dowodu odgrywaja centralng role w teorii statystyki, a mimo to ich znaczenie
jest czesto starannie pomijane. Zatem sadzg, ze pojecie dowodu statystycznego jest
innym zwrotem - stuzagcym uniknieciu powtdérzen - na okreslenie wnioskowa-
nia statystycznego. I zamiast korzysta¢ z jakiego$ automatycznego miernika sity
dowodu statystycznego, badacz bedzie musial przeprowadzi¢ merytoryczng inter-
pretacje wynikow analizy statystycznej i podja¢ odpowiednia decyzje, juz w termi-
nach merytorycznych.

1.3. Paradygmaty statystyki

Pojecie paradygmatu zostalo zaproponowane dopiero w 1962 r. przez Thomasa
S. Kuhna (Kuhn, 2009). W czasach ,,przedparadygmatowych” wystepowato pojecie
podstaw statystyki czy podstaw wnioskowania statystycznego. Ponizej przedstawie
dyskusje, jaka toczyla si¢ na temat podstaw statystyki (foundations of statistics) w la-
tach 1958-1962 po ukazaniu si¢ ksiazki Savagea w 1954 r. (Savage, 1954). Ale takze
w pdzniejszym okresie zdarzaly sie artykuly, ktérych autorzy, dyskutujac o podsta-
wach statystyki, nie uzywali pojecia paradygmatu, np. Efron (1978) czy Freedman
(1995/1996).
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Autorzy analizujacy podstawy statystyki na ogot zgadzaja sie, ze podstawy
statystyki sa kontrowersyjne i zmienne. Jednakze sa one cze¢scig podstaw nauki
w najszerszym sensie i mimo niezbednosci wykorzystywania w statystyce narzedzi
matematycznych, jej podstawy moga by¢ rozwazane w aspekcie filozoficznym (Sa-
vage, 1958). Z innego punktu widzenia, statystyka wydaje si¢ trudna réwniez dla
matematykow — by¢ moze z powodu nieosiggalnosci tradycyjnej metody przed-
stawiania wynikéw w matematyce poprzez twierdzenie-dowdd. Stabym pociesze-
niem wydaje sie fakt, iz statystyka jest trudna i dla statystykéw (Efron, 1978).

Toczacej sie od kilkudziesieciu lat (niektdrzy uwazaja, ze od ponad dwustu
lat) dyskusji na temat podstaw statystyki nie wida¢ konca. W chwili obecnej wcale
nie jesteSmy blizsi ujednolicenia podejscia do metod statystycznych niz bylismy
kilkadziesiat lat wcze$niej. Nadal toczg sie spory miedzy wyznawcami podejscia
czestotliwosciowego i wyznawcami podejscia bayesowskiego. Nieco inaczej grani-
ca ta przebiega miedzy wyznawcami obiektywnosci i subiektywnosci w statystyce.
W grupie zwolennikéw podejscia czestotliwosciowego tez wystepuja roznice mie-
dzy opowiadajacymi sie za ,wnioskowaniem indukcyjnym” wedlug teorii Fishera
i ,postepowaniem indukcyjnym” wedlug teorii Neymana-Pearsona. Dyskusje te
toczg sie wréd matematykow i statystykow. Sprobujmy wyobrazi¢ sobie, co dzie-
je si¢ wérdd badaczy wykorzystujacych metody statystyczne do opracowywania
wynikéw swoich badan, ktérzy nie maja wiedzy matematycznej. W rozdziatach
trzecim i czwartym przedstawie pewne ich propozycje rozwiazania problemu.

Analiza statystyczna nie zajmuje si¢ badaniem zjawisk deterministycznych,
jej przedmiotem sg zjawiska losowe. Aby w pewien sposéb ,,okietzna¢” nieprzewi-
dywalno$¢ pojawiania si¢ takich zdarzen, niezbedna jest jaka$ miara pozwalajaca
- z lepszym lub gorszym skutkiem — przewidywac nieprzewidywalne. Takg miarg
w statystyce, przynajmniej na pierwszym etapie jej rozwoju, bylo prawdopodobien-
stwo. Klopot z t3 miarg polega jednak na tym, ze nie posiadamy intuicji prawdo-
podobienstwa. Skutkuje to np. takimi stwierdzeniami: ,,Jesli prawdopodobienstwo
jakiego$ zdarzenia jest prawie rowne 1, to z duzym stopniem pewnosci zdarzenie
to pojawi sie¢ w pojedynczej probie” (Papoulis, 1972). Papoulis tym stwierdzeniem
pokazuje, na czym polega problem z prawdopodobienstwem. Bo c6z oznacza duzy
stopien pewnosci? Jest to po prostu inna nazwa stosunkowo duzego prawdopodo-
bienistwa. Zatem cytowane zdanie nic nie wyjasnia. I trzeba si¢ zgodzi¢, ze ,teoria
statystyczna, ktdra jest $cista dyscypling rozwinieta z jasno sformufowanych aksjo-
matow, jest powigzana ze zjawiskami fizycznymi tylko poprzez niesciste terminy”
(Papoulis, 1972). Czy jednak nalezy zgodzi¢ si¢ ze stwierdzeniem, Ze statystyka jest
dyscypling rozwinieta z jasno sformutowanych aksjomatéw? Raczej rdzne staty-
styki sg rozwijane z jasno formutowanych réznych zbioréw aksjomatow.

Ale wro¢my do zagadnien prawdopodobienstwa zdarzenia. Brak intuicji
prawdopodobienstwa zdarzenia spowodowal powstanie kilku definicji prawdo-
podobienstwa, co doskonale utrudnia pdzniejsze wykorzystywanie tego pojecia
w analizach statystycznych. Mozemy wyrdznic:
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definicje aksjomatyczng (Kotmogorow),

definicj¢ klasyczng (Laplace),

definicje wykorzystujaca czestosci wzgledne (von Mises),
prawdopodobienstwo jako miare przekonania.

Definicja aksjomatyczna (Kolmogorow, 1933)
Kazdemu zdarzeniu (zdarzeniu losowemu) A przyporzadkowana jest liczba
P(A), spelniajgca nastepujace warunki:
1) P(A) jest nieujemna; P(A) >0,
2) prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego jest rowne jednosci; P(Q) = 1,
3) prawdopodobienstwo alternatywy (sumy mnogosciowej) skonczonej lub
przeliczalnej ilo$ci zdarzen losowych parami wyltaczajacych si¢ jest rowne
sumie prawdopodobienstw tych zdarzen:

P(UxAr) =2k P(Ak); AiNA;j =0 i0,j=12,k;i+] (1.1)

Wz6r ten mozna zapisa¢ w nieco innej postaci:

P(Al UAZU"'UAkU"')Z
1.2
= P(AD + P(A) + ot PA) + o AN Ay =0 ij =1 ks i %)

Oproécz wlasnosci prawdopodobienstwa wynikajacych bezposrednio z aksjo-
matycznej definicji, czyli wlasnosci, iz prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego
jest rowne jednosci:

P() =1 (1.3)

oraz ze prawdopodobienstwo alternatywy (sumy mnogosciowej) skonczonej lub
przeliczalnej ilo$ci zdarzen losowych parami wylaczajacych sie jest rowne sumie
prawdopodobienstw tych zdarzen, warto doda¢ jeszcze jedna: prawdopodobien-
stwo zdarzenia niemozliwego jest réwne zero:

P(@) = 0. (1.4)

Tak zdefiniowane prawdopodobienstwo w zaden sposéb nie poprawia intuicji
tego pojecia. Jest wygodne, eleganckie i efektywne dla rozwijanej na jego podsta-
wie teorii probabilistycznej, lecz nie utatwia (a nawet nie umozliwia) interpretacji
podczas oceny rezultatéw analiz statystycznych.

Klasyczna definicja prawdopodobienstwa (Laplace, 1812)
Klasyczna definicja prawdopodobienstwa sformutowana przez Laplace’a znaj-
duje zastosowanie tylko w przypadku skoniczonych zbioréw zdarzen elementarnych.
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Jesli przestrzen zdarzen elementarnych Q sklada si¢ z n zdarzen elementar-
nych (wynikéw doswiadczenia losowego) jednakowo mozliwych i jezeli wsrod
nich jest k zdarzen elementarnych sprzyjajacych zajsciu zdarzenia A, to liczbe:

P(A) =§ (1.5)

nazywamy prawdopodobienstwem zajécia zdarzenia A. Prawdopodobienstwo zdarze-
nia A zgodnie z tg definicja znajdujemy a priori, bez przeprowadzania do$wiadczenia.
Pewnego wyjasnienia moze wymagac zwrot ,,zdarzenia elementarne sprzyjajace
zajsciu zdarzenia A”. Wyobrazmy sobie eksperyment polegajacy na rzucie regularng
(prawidltowa) sze$cienng kostka do gry i rozwazmy zdarzenie polegajace na wyrzu-
ceniu nieparzystej liczby oczek. W tej sytuacji wyrzucenie $cianki z jednym oczkiem
albo z trzema, albo z pigcioma oczkami bedzie powodowalo, iz uznamy, ze zaszlo
interesujace nas zdarzenie (nieparzysta liczba oczek). Zatem kazde ze zdarzen ele-
mentarnych {e; eee; eeeee} bedzie zdarzeniem sprzyjajacym zajsciu zdarzenia A.
Klasyczna definicja prawdopodobienstwa ma dwie powazne wady. Pierwsza
to zalozenie, Ze wszystkie zdarzenia elementarne muszg by¢ jednakowo mozli-
we; inaczej mowigc — muszg by¢ jednakowo prawdopodobne, zatem w definicji
prawdopodobienstwa uzywamy juz pojecia prawdopodobienstwa. Drugi problem
to wymaganie, by przestrzen zdarzen elementarnych skltadala si¢ ze skonczonej
liczby elementéw. Gdy zbidr Q) jest nieskonczony, to n nie jest liczbg skonczong

i iloraz X nie daje sie obliczy¢ nawet wtedy, gdy k jest liczbg skoficzong. Wéwczas
n

zamiast liczby elementéw musimy uzywac innych liczb, zwanych mocami zbioréw,
pelnigcych podobna role jak liczebnosci, lecz bedzie to juz inna definicja.

Definicja wykorzystujaca czestosci wzgledne (von Mises, 1936)

Rozpatrywane doswiadczenie przeprowadzane jest wielokrotnie, np. n razy.
Wsréd n wynikéw doswiadczenia zdarzenie A pojawilo si¢ n, razy (n, razy poja-
wilo si¢ zdarzenie elementarne sprzyjajace zaj$ciu zdarzenia A). Doswiadczenie
to wykonujemy dalej. Teoretycznie mozna sobie wyobrazi¢, ze nieskoniczong ilos¢
razy. Wowczas prawdopodobienstwo zdarzenia A mozna interpretowac jako:

P(A) = lim 24 (1.6)
n-oco N

Oznacza to, ze jesli eksperyment losowy (doswiadczenie losowe) bedziemy wy-
konywa¢ wielokrotnie i po kazdym wykonaniu eksperymentu oblicza¢ czestos¢
badanego zdarzenia A, to wraz ze wzrostem liczby wykonanych do$wiadczen wa-
hania czestosci n,/n bedg coraz mniejsze i bedg oscylowaly wokél pewnej stalej
wartosci, wokot liczby bedacej prawdopodobienstwem P(A). Ale, niestety, nie
mozemy utozsamiaé czesto$ci — nawet obliczonej na podstawie ogromnej liczby
przeprowadzonych doswiadczen - z prawdopodobienstwem zdarzenia. Dlatego
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tez czesto te definicje prawdopodobienstwa traktuje si¢ jako tzw. czgsto$ciowg in-
terpretacj¢ prawdopodobienstwa, bardzo wygodna do celéw stosowania statystyki
matematycznej. Interpretacja ta znajduje takze zastosowanie, gdy przestrzen zda-
rzen elementarnych zawiera nieskonczong ilo$¢ elementow.

Prawdopodobienstwo jako miara przekonania
(prawdopodobienstwo subiektywne)

Prawdopodobienstwo tego rodzaju uzywane jest jako miara przekonania, ze
co$ moze albo nie moze by¢ prawda, jak prawdopodobne jest konkretne zdarzenie.
Oczywiscie jest to subiektywna ocena orzekajacego o wielkosci prawdopodobien-
stwa i nie jest ono oparte na jakichkolwiek obliczeniach. Jednakze, jako prawdopo-
dobienstwo, jest nie mniejsze od zera i nie wigksze od jednosci.

Wydawa¢ by sie moglo, ze ze wzgledu na swoj subiektywizm pojecie tego
prawdopodobienstwa nie znajdzie zastosowania. Nic bardziej mylnego - jest ono
przedmiotem wielu artykutéw, nie tylko z zakresu zastosowan, lecz takze teorii,
zob. np. Anscombe i Aumann (1963), w ktérym znalazl sie rozdzial o istnieniu su-
biektywnych prawdopodobienstw, Machina i Schmeidler (1992) czy Karni (1993).

1.3.1. Paradygmat w nauce

Nim przejde¢ do rozwazania paradygmatow statystycznych, chciatbym przy-
blizy¢ Czytelnikowi pojecie paradygmatu w nauce, zaproponowane przez Tho-
masa Samuela Kuhna (Kuhn, 2009). Na pewnym etapie swoich badan z historii
nauki Kuhn skonstatowal, ze rozwdj nauki nie odbywa sie w sposéb kumulatywny
poprzez gromadzenie coraz wigkszej ilosci informacji, lecz istotniejsze dla tego
rozwoju s3, wystepujace co pewien czas, rewolucje naukowe. Zgromadzone na
pewnym etapie rozwoju wiedzy informacje przestaja by¢ zgodne z dotychczaso-
wymi przestankami (wedlug Kuhna paradygmatami) i zostaja zastgpione innymi.

»lermin »nauka normalna« oznacza w niniejszych rozwazaniach badania wy-
rastajace z jednego lub wielu takich osiagnie¢ przeszlosci, ktére dana spotecznos¢
uczonych aktualnie akceptuje i traktuje jako fundament swej dalszej praktyki™.
I najwazniejsze — pojecie paradygmatu, cho¢, jak przyznaje sam Kuhn w napi-
sanym w 1969 r. Postscriptum, ,nie ma bardziej niejasnej i wazniejszej kwestii
w moim pierwotnym tekscie. Pewna zyczliwa czytelniczka podzielajaca moje
przeswiadczenie, ze w pojeciu paradygmatu skupiajg sie najwazniejsze filozoficzne
tresci ksigzki, przygotowala czesciowy indeks analityczny i doszla do wniosku, ze
terminu tego uzywa si¢ w niej na co najmniej dwadziescia dwa rézne sposoby”.

Ot6z, paradygmatami Kuhn bedzie nazywal (to najprawdopodobniej jeden
z dwudziestu dwdch sposobdéw rozumienia tego pojecia) osiagniecia naukowe

3 Wszystkie cytaty w tym rozdziale pochodzg z wersji ksigzki Kuhna z 2009 r.
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oznaczajace sie na tyle duzg oryginalnoscia i atrakcyjnoscia, ,aby odwrdci¢ uwage
stalej grupy zwolennikéw danej teorii od konkurencyjnych sposobéw uprawiania
nauki. Jednocze$nie dorobek ten ma by¢ na tyle otwarty, zeby pozostawial nowej
szkole najrozmaitsze problemy do rozwigzania” ,Pojecie paradygmatu pozostaje
w $cistym zwigzku z pojeciem nauki normalnej”.

Ale w Postscriptum Kuhn stwierdza, ze: ,Paradygmat rzadzi w pierwszej ko-
lejnosci nie dziedzing przedmiotows, lecz raczej grupa praktykujacych uczonych.
Wszelka analiza badan kierujacych sie paradygmatem badz tez rozbijajacych go
musi zacza¢ od zlokalizowania odpowiedniej grupy czy grup”. Nastapito wiec wy-
razne przeniesienie pojecia paradygmatu z osiggnie¢ naukowych na grupe bada-
czy. Sadze, ze bardzo zmienia to sens pojecia paradygmatu.

1.3.2. Paradygmaty w statystyce

Pojecia paradygmatu bede uzywal w dalszej czgsci tego opracowania w sen-
sie podkreslonym w Postscriptum Kuhna, czyli charakteryzujacym grupe badaczy.
W przypadku statystyki oraz - co wazniejsze — jej zastosowan takie rozumienie
paradygmatu bedzie zdecydowanie klarowniejsze. Jak zauwaza Efron (1978), jego
artykul probuje spenetrowa¢ filozoficzne boje toczone miedzy wyznawcami po-
dejécia bayesowskiego (Bayesians), statystykami klasycznymi (czestotliwosciowy-
mi) (frequentists) i trzecig grupa okreslang jako ,fisherowcy” (Fisherians), a wiec
miedzy grupami uczonych. Oczywiscie owe trzy podejscia roznig sie takze zbiora-
mi aksjomatow lezacych u podstaw kazdej z tych teorii, ale nie mam pewnosci, czy
z tego powodu mozna je nazywac paradygmatami w sensie osiagni¢¢ naukowych.

W podreczniku pod redakcja Bandyopadhyaya i Forstera (2011) przedsta-
wione zostaly cztery paradygmaty statystyki: paradygmat klasyczny (classical sta-
tistics paradigm), paradygmat bayesowski (Bayesian paradigm), paradygmat wia-
rygodnos$ciowy (likelihood paradigm) i paradygmat Akaike (Akaikean paradigm).
Natomiast Aitkin (2011) uwaza, ze w statystyce najczesciej mowi sie o paradyg-
macie bayesowskim i rzadziej, ale jednak, mozemy tez méwi¢ o paradygmacie
czestosciowym. Paradygmat nazywany przez jednych autoréw klasycznym - lub
czgstosciowym przez innych - jest tym samym paradygmatem. Paradygmaty cze-
stosciowy i bayesowski sa na tyle rézne, ze spowodowaly powstanie odrebnych
szkot statystycznych (grup ,wyznawcow”). I, jak zauwaza Aitkin, dopoki te dwa
podejscia sg stosowane do rozwigzywania réznych probleméw z wykorzystaniem
metod statystycznych, wszystko jest w porzadku. Natomiast pojawiajg si¢ powazne
ktopoty, gdy te dwie szkoty uzurpuja sobie prawo do bycia uniwersalnymi w szero-
kim zakresie zastosowan metod statystycznych. Aitkin (2011) wymienia ponadto
paradygmat wiarygodnosciowy, lecz nim si¢ nie zajmuje.

Young i Smith (2005) w $lad za Efronem (1978) identyfikujg trzy gtéwne pa-
radygmaty wnioskowania statystycznego: bayesowski, fisherowski (utozsamiany
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przez niektdérych autoréw z paradygmatem wiarygodnosciowym, zob. np. Efron,
1998) i czestosciowy.

Pojecia paradygmatu i wnioskowania statystycznego sa pojeciami bardzo
ogolnymi, nawet zbyt ogélnymi dla celéw tego opracowania, dlatego w tym mo-
mencie ograniczg si¢ do zagadnienia testowania hipotez statystycznych. Zrezygnu-
je tez z uzywania pojecia paradygmatu statystyki, stosujac w zamian konkretniej-
sze pojecia aksjomatyki albo teorii testowania hipotez.

Rozwigzania bayesowskie w psychologii i innych naukach spolecznych oraz
medycznych stosowane sg bardzo rzadko. Pojawiajace si¢ w tych naukach kon-
trowersje interpretacyjne dotyczace uzyskanych wynikéw analiz danych nie sa
wynikiem stosowania réznych paradygmatow statystyki, lecz rezultatem pomie-
szania dwdch réznych aksjomatyk: aksjomatyki Fishera i aksjomatyki Neymana-
-Pearsona.

Rozmyslnie uzylem tutaj sformutowania ,,aksjomatyki”, cho¢ moze przestanki
sformulowane przez ich twércéw trudno nazwac aksjomatami, ale chcialem zwrdcic
uwage, ze kazda teoria funkcjonuje w ramach pewnego zbioru ,,przestanek funda-
mentalnych’, aksjomatow, ktore sg przyjmowane bez udowadniania, gdyz udowod-
nione by¢ nie mogg. Stosowanie takich teorii sprowadza na badacza rézne skutki
- czesto takie, ktérych sobie nie zyczy. Probuje on wéwczas je wyeliminowag, nie-
kiedy w irracjonalny sposdb.

Aby zrozumie¢ istote kontrowersji wokot testowania hipotez, musimy zapo-
zna¢ si¢ z dwiema konkurencyjnymi teoriami: teorig Fishera i teorig Neymana-
-Pearsona. Postepowanie wedlug teorii Fishera nazywane bywa wnioskowaniem
indukcyjnym (inductive inference), za$ takie, ktore jest zgodne z teorig Neyma-
na-Pearsona — postepowaniem indukcyjnym (inductive behavior). Obie te teorie
zostaly zaproponowane w latach 30. XX w. (Fisher, 1935; Neyman, Pearson, 1933)
i wprowadzaja one calkowicie rézne metodologie. Zagadnienia kilku ,teorii sta-
tystyki” byly przedmiotem zainteresowania matematykow i statystykéw (Inman,
1994; Lehmann, 1993, 1995; Berger, 2003; Christensen, 2005; Manthey, 2010).

1.4. Teoria Fishera

W podejsciu Fishera formulowana jest tylko jedna hipoteza — hipoteza zero-
wa (H,), ktéra odpowiada skonstruowanemu modelowi badawczemu. Testowanie
tej hipotezy polega na wybraniu pewnej statystyki testowej T' o znanym rozkta-
dzie prawdopodobienstwa i obliczeniu jej wartosci na podstawie wynikéw proby.
Duza warto$¢ statystyki T, a wiec male prawdopodobienstwo p odpowiadajace tej
warto$ci, dostarczala badaczowi dowodéw przeciwko H . Dostatecznie mata war-
tos¢ p powodowata odrzucenie hipotezy H . Fisher swoja procedure testowania
uzasadnial tym, ze warto$¢ p (p-value) moze by¢ traktowana jako ,,sita dowodu”
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przeciwko H, (“strength of evidence” against H ). Mata warto$¢ p wskazywata mato
prawdopodobne zdarzenie, a w konsekwencji czynila malo prawdopodobnym
prawdziwos¢ hipotezy badanej i doprowadzata do jej odrzucenia.

1.5. Teoria Neymana-Pearsona

Neyman i Pearson oprocz hipotezy zerowej zaproponowali hipotezg alternatyw-
nga. Zarowno hipoteza zerowa, jak i alternatywna byly hipotezami prostymi, np.:

HO: e == 60
{Hl: e - 91 (1.7)

Ich sposdb postepowania podczas testowania hipotezy byt nastepujacy:

- odrzucenie H , jedli T > c i zaakceptowanie alternatywnej H , przyjecie H,

gdy T < ¢, gdzie c jest z gory ustalong warto$cig krytyczng testu,

- obliczenie prawdopodobienstw bledéw pierwszego i drugiego rodzaju,

a =P, (odrzucenia H ) i 8 = P, (zaakceptowania H).

Uzasadnieniem Neymana dla tej procedury byla czestosciowa interpretacja
prawdopodobienstwa, czyli ze w wielokrotnie powtarzanych badaniach z uzyciem
procedury statystycznej, uzyskiwany na dluzsza mete, przecietny blad (czestosé
podjecia btednej decyzji) nie powinien by¢ wigkszy niz okreslone z gory prawdo-
podobienstwo (Neyman, 1977). Neyman i Pearson calkowicie rozwigzali problem
testowania w przypadku prostej hipotezy zerowej oraz prostej hipotezy alterna-
tywnej (lemat Neymana-Pearsona). Jednak dla bardziej zlozonych przypadkow,
zlozonych hipotez alternatywnych, teoria wymagata dodatkowych pomystow
i opracowywanie szczegélow tego programu byto gtéwnym przedmiotem zainte-
resowan statystyki matematycznej (teoretycznej) w nastepnych dekadach.

1.5.1. Nieco szczegdtdw wynikajacych z teorii Neymana-Pearsona

Dlaczego teoria Neymana-Pearsona? Ot6z, podejscie Neymana-Pearsona, na-
zywane tez podej$ciem czestosciowym, a niekiedy nawet ortodoksyjnym (Dienes,
2011), mimo réznych ,,zanieczyszczen” przeniesionych z teorii Fishera oraz kryty-
ki wielu uzytkownikéw pozostaje najczesciej wykorzystywang metodg testowania
hipotez statystycznych.

Gwoli przypomnienia, jaka hipoteze nazywamy prosta, a jaka ztozong — okre-
$lenia te formutowane sg w r6zny sposob:

- hipoteze nazywamy prosta, gdy okresla ona jednoznacznie rozktad praw-

dopodobienstwa; kazda hipoteze, ktéra nie jest prosta, nazywamy zlozong
(Neyman, 1969);
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- hipoteza statystyczna jest prosta, czyli pojedyncza, albo zlozona stosownie
do tego, czy zawiera jeden punkt, czy wiele punktow (takze punkt w prze-
strzeni wielowymiarowej) (Zubrzycki, 1970);

- hipoteza H precyzujaca warto$¢ wszystkich nieznanych parametréw nosi
nazwe hipotezy prostej; hipoteza niespelniajaca tego warunku nosi nazwe
hipotezy zlozonej (Fisz, 1969).

Oczywiscie zaréwno hipoteza zerowa, jak i hipoteza alternatywna moze by¢

prosta lub ztozona, lecz w praktyce nie jest to juz takie oczywiste.

W podejsciu czestosciowym wykorzystujemy czesto$ciowa interpretacje
prawdopodobienstwa: przy wielokrotnym powtarzaniu procedury statystycznej
i podejmowaniu wynikajacych z niej decyzji, czestos¢ blednych decyzji nie bedzie
wigksza niz przyjete z gory prawdopodobienstwo. Ostatnie stwierdzenie w prak-
tyce odnosi si¢ tylko do prawdopodobienstwa a, czyli méwimy o blednych decy-
zjach polegajacych na odrzuceniu prawdziwej hipotezy zerowe;.

A dlaczego nie odnosi si¢ do 2 W sformutowaniu Neymana-Pearsona, w proble-
mie testowania wystepuja dwie hipotezy proste. Natomiast praktyka testowania hipo-
tez statystycznych jest zupelnie inna. Mamy, co prawda, do czynienia z zerowg hipo-
teza, ktora jest hipoteza prosta, ale hipoteza alternatywna jest prawie zawsze ztozona.

Tu natychmiast pojawia si¢ pytanie, dlaczego to hipoteza zerowa ma by¢ prosta,
a alternatywna zfozong? Nie musi tak by¢. Na przyklad Rao (1965) rozwaza sytuacje,
w ktérych zaréwno hipoteza zerowa, jak i alternatywna sg hipotezami zlozonymi:

Tabela 1.1. Przypadek zlozonej hipotezy zerowej i zfozonej hipotezy alternatywnej

H, H
<6, 0>0,
©<0,lub*6=6 0,<0<8,
0,<0<0, ©<0,lub*6 >0,

Problem z tak sformutowanymi hipotezami polega na wyznaczeniu takiej
funkcji ¢ (a (¢) = E(¢]0)), zeby wielkos¢ a(6’) osiggata maksimum dla 0" € H,
przy warunku:

a(0) < a dla 6 € H, (1.8)

W ogélnym przypadku zadanie to moze nie mie¢ zadowalajacego rozwigza-
nia, tym samym nie uzyskamy wlasciwego testu.

4 Tabela ta pochodzi z polskiego tlumaczenia podrecznika Rao (1965), w ktorym uzyty jest
spojnik ,,lub”. Zamiast ,,lub” poprawniejszy jest w tym przypadku tacznik ,,albo” W jezyku polskim
spojniki ,lub” i ,,albo” traktowane sg jako synonimy, natomiast w logice matematycznej sg to dwa
rézne funktory zdaniotwércze majace inne wlasnosci.
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Silvey (1978) przedstawia ,,matematyczng” metode przezwycigzenia trudnosci
wynikajacych z ewentualnych nieciaglosci rozktadéw prawdopodobienstwa. Oma-
wiana przez niego metoda nie dotyczy przypadku ogolnego, lecz jedynie zagadnienia
testowania prostej hipotezy zerowej przeciwko prostej alternatywnej. Rozwazania te
prowadzg do testu najmocniejszego na poziomie istotnosci a. Ale w sytuacji prostej
hipotezy zerowej i zfozonej alternatywnej test jednostajnie najmocniejszy praktycz-
nie nie istnieje. Zilustrowane jest to nastepujacym przykladem.

Niech x, x,, ..., x, bedzie probka losowg z rozkltadu normalnego o wariancji
réwnej 1. Na podstawie takich obserwacji testujemy zagadnienie:

{HO: 9 - 60

Hy:0 % 6, (19)

Dla takiego zagadnienia nie istnieje test jednostajnie najmocniejszy. Jak poradzi¢ so-
bie w takiej i podobnych sytuacjach? ,,Moglibysmy sprébowac na drodze rozwazan
heurystycznych znalez¢ jakas ogolng metode konstrukeji testow i rozwigza¢ dany
problem t3 wlasnie metoda, liczac przy tym na to, ze chociaz by¢ moze uzyskane
rozwigzanie nie znajdzie uzasadnienia w $wietle dotychczasowych kryteriow, to jed-
nak doprowadzi do testu, ktory w sposdb wlasciwy, cho¢ niekoniecznie optymalny;,
wykorzystuje informacje zawarte w wynikach naszych obserwacji” (Silvey, 1978).
W wigkszosci praktycznych zastosowan testow statystycznych uzywamy ,,in-
tuicyjnie sensownych testow”. Takim testem jest powszechnie znany test t-Studen-
ta poréwnywania dwdch wartosci oczekiwanych, przedstawiony w przykladzie 1.1.

PRZYKLAD 1.1. Zagadnienie poréwnywania dwdch wartosci oczekiwanych
dla préb niezaleznych.

Ho:py = iy
1.10
{Hl:.ul * Uz (1.10)

Niech (x , x,,, ..., x,,,)s (X5 X,,5.--» X, ) bedg wynikami pomiaréw pewnej ce-
chy X w probach pobranych z dwoch roztacznych populacji. Jesli badana cecha ma
rozklad normalny w kazdej z tych dwdch podpopulacji oraz wariancje tejze cechy
s3 jednakowe w tych podpopulacjach (cho¢ nie znamy ich wartosci), a ponadto

prawdziwa jest hipoteza zerowa, to statystyka

X, — X
t = L2 (1.11)

"1'512+”2'522(l+i)
Tl1+n2—2 Tll le

ma rozktad ¢-Studenta z n, + n, — 2 stopniami swobody (Zubrzycki, 1970). Dwu-
stronny test ¢-Studenta jest testem jednostajnie najmocniejszym nieobcigzonym
(Magiera, 2007).




28 Praktyka wnioskowania statystycznego

Pominmy pewne szczegoty z powyzszych sformulowan (sg one zrozumiate je-
dynie przez statystykow teoretykéw) i zastanéwmy sie, kiedy moglibysmy skorzy-
sta¢ z testu ¢-Studenta w celu poréwnania dwdch wartosci oczekiwanych. U pod-
staw powyzszych twierdzen (gdyz sa to twierdzenia, ktore zostaly udowodnione
w terminach matematycznych) lezg trzy zalozenia. Powtorze je:

- normalno$¢ rozktadu badanej cechy w kazdej z dwdch podpopulacji,

- jednorodno$¢ wariancji badanej cechy w kazdej z dwdch podpopulacii,

- prawdziwo$¢ hipotezy zerowej o réwnosci wartosci oczekiwanych cechy X

w obu podpopulacjach.

Jesli te trzy zalozenia sg spelnione, to woéwczas statystyka (1.11) ma rozkfad
t-Studenta i test, ktory ja wykorzystuje, ma odpowiednie cechy dla testowania hi-
potez (1.10).

Blalock w swoim podreczniku (1975) stwierdza: ,,[...] stawiana (zerowa) hi-
poteza jest zwykle ta, ktorg chcemy odrzucic [...]. W rzeczywistosci spodziewamy
sie zwykle, ze hipoteza zerowa jest bledna i mamy nadzieje odrzucic ja na korzys¢
hipotezy alternatywnej”. Czyli - z praktycznego punktu widzenia - zalezy nam na
tym, aby jedno z trzech zalozen powyzszych twierdzen nie bylo spelnione. Ale be-
dzie to skutkowalo nieprawdziwoscig tezy. Podobne wnioski beda wynikaty z nie-
spelniania dwoch pozostatych zalozen.

Coéz zatem bedzie oznaczalo uzywanie ,intuicyjnie sensownych testow”? Jest
to okreslenie zdecydowanie zbyt liberalne. Na czyjej to intuicji mamy polegac?
Pewniej bytoby polegac na wiedzy, i to na wiedzy dobrze ugruntowanej. Bedzie nas
to zmuszalo do stosowania rozwigzan przyblizonych (tu pojawiajg si¢ problemy
miary bliskosci), asymptotycznych (a tu z kolei — problemy szybkosci zbieznosci),
ale znajdujacych uzasadnienie w teorii.

1.5.2. Argumenty przeciw teorii Neymana-Pearsona i za nig

Teoria Neymana-Pearsona testowania hipotez statystycznych jest w zasadzie
jedyna wykorzystywana w naukach spotecznych. Mowa tu o teorii w postaci, jaka
zaproponowali Jerzy Neyman i Egon S. Pearson. Wlaczenie do zagadnienia te-
stowania hipotezy alternatywnej zdecydowanie zwiekszylo jej efektywno$¢ w po-
réwnaniu z teorig proponowang przez R. A. Fishera. W zasadzie fakt jej istnienia
jest praktycznie jedynym argumentem ,,za”. Stosowanie metod testowania hipotez
pozwolilo, w pewnym zakresie, zobiektywizowa¢ wyniki badan i umozliwi¢ ich
poréwnywanie. Bardzo czesto badacz przywiazany i zwigzany emocjonalnie z wy-
nikami swoich obserwacji widzi w danych zalezno$ci, ktére w rzeczywistosci nie
istnieja, a zastosowanie metod statystycznych pozwala mu to zauwazy¢.

Jak zwyKkle, jest tez druga strona medalu. Gigerenzer (2004), ktory jest z wyksztal-
cenia psychologiem, jasno stwierdza, ze ,Statystyczne rytualy przewaznie eliminujg
w naukach spolecznych statystyczne myslenie. Rytualy sg niezbedne do identyfikacji
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z grupami spolecznymi i powinny bardziej by¢ przedmiotem badan niz metoda na-
ukowq”. A takim rytualem w opinii wielu badaczy jest ortodoksyjne stosowanie teo-
rii testowania hipotez statystycznych Neymana-Pearsona, tj. traktowanie wynikow
testowania w terminach bialo-czarnych: istotne albo nieistotne statystycznie (Gigeren-
zer i wsp., 2004; Gigerenzer, 2004; Ziliak, McCloskey, 2009; Kramer, 2011).

Gigerenzer (2004) probuje ustali¢ przyczyne stosowania rytuatéw statystycz-
nych. Stwierdza, ze podreczniki i programy nauczania psychologéw prawie ni-
gdy nie zawieraja szerszego instrumentarium statystycznego, w ktéorym powinny
znalez¢ si¢ takie narzedzia, jak statystyka opisowa, metody eksploracyjne Tukeya,
statystyka bayesowska, teoria decyzji Neymana-Pearsona czy analiza sekwencyj-
na Walda. Znajomo$¢ zawartosci takiego instrumentarium oczywiscie wymaga
myslenia statystycznego, tj. sztuki wyboru odpowiedniego narzedzia dla danego
problemu badawczego. Zamiast tego w tekstach i praktyce badacze sklaniajg si¢ do
- jak Gigerenzer to nazywa - rytualnego stosowania testowania hipotezy zerowej
(null ritual). Brzmi to tadnie, lecz moje doswiadczenia w nauczaniu statystyki na
studiach psychologicznych pokazuja, ze jest to plan niemozliwy do zrealizowania
- po prostu brak u studentéw znajomosci podstaw matematycznych umozliwiaja-
cych opanowanie takiego instrumentarium. I przykre to, ale nie mozna nie zgodzi¢
sie z Maslowem (1966): ,,jest necacym w sytuacji, gdy jedynym narzedziem, kto-
rym dysponujemy, jest mlotek, aby sprobowac kazda rzecz potraktowa¢ jakby byla
gwozdziem”. Natomiast stwierdzenie Fishera (1956), iz: ,[...] Zaden pracownik
naukowy nie moze jednego, ustalonego poziomu istotnosci uzywa¢ rok po roku
i we wszystkich okolicznosciach, by odrzuci¢ hipoteze; raczej powinien, w kazdym
szczegolnym przypadku w $wietle problemu do udowodnienia i jego idei, prze-
mysle¢ zagadnienie”, odnosi si¢ juz do badaczy. I mimo ze zostalo sformulowane
kilkadziesiat lat temu, niestety, nic nie stracito ze swojej aktualnosci.

1.6. Podejscie bayesowskie

W rzeczywistoéci, jak juz wspomnialem, oprécz podejscia Fishera i Ney-
mana-Pearsona istnieje jeszcze kilka podejs¢ do zagadnienia wnioskowania sta-
tystycznego, np. podejscie Jeftreysa, ktdre jest podejsciem bayesowskim, a takze
podejscie wiarygodnosciowe (likelihood paradigm), u podstaw ktérego réwniez
lezy twierdzenie Bayesa. W podejsciu bayesowskim - najogdlniej moéwiac, aby nie
wchodzi¢ w zbedne w tych rozwazaniach szczegoély — przyjmuje sig, ze wystepu-
jace w modelach parametry nie sg stalymi, lecz zmiennymi losowymi o pewnych,
znanych albo sugerowanych, rozktadach prawdopodobienstwa. Podejmowane sa
tez proby, cho¢ nieczgste, wykorzystania metod bayesowskich w psychologii (Tra-
fimow, 2003; Lee, Wagenmakers, 2005). Wigcej szczegdtow dotyczacych rozwigzan
bayesowskich przedstawiam w rozdziale pigtym.
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1.7. Kontrowersje wokot testowania hipotezy zerowej

Traktowanie wartosci prawdopodobieristwa p jako miary dowodu przeciwko H,
spowodowalo powstanie pogladu, ze im mniejsza warto$¢ p, tym wigksza istotno$c
dowodu (ale przeciwko hipotezie zerowej, a nie za hipoteza alternatywna, gdyz takiej
w rozumowaniu Fishera nie ma). Po odrzuceniu hipotezy zerowej, i w konsekwencji
odrzuceniu zaproponowanego modelu, badacz musi skonstruowac inny. Fisher czesto
przekonywal, ze jest wazne mdc testowac hipoteze zerows, nawet wtedy, gdy zadna
hipoteza alternatywna nie zostata okreslona. Sensowno$¢ takiego postepowania byla
szeroko dyskutowana i wielu statystykéw zdecydowanie jg popiera.

Zadna z tych teorii nie jest idealna, na kazdej z nich cigzg powazne zarzuty.
Teorii Neymana-Pearsona zarzuca si¢ brak wrazliwosci na zmiennos¢ sily do-
wodu odrzucenia hipotezy zerowej dostarczanej przez dane. Hipoteza zerowa
zostaje odrzucona np. zaréwno dla t = 2, jak i t = 81 przy « = 0,05. Podejscie
Neymana-Pearsona krytykowane bylo takze z powodu potrzeby okreslania hipo-
tezy alternatywnej i, w konsekwencji, zwigzanych z tym trudnosci z okresleniem
prawdopodobienstwa bledu drugiego rodzaju (wiecej szczegétdw na temat praw-
dopodobienstwa bledu drugiego rodzaju i zwigzanego z nim pojecia mocy testu
statystycznego znajdzie Czytelnik w rozdziale trzecim).

Z kolei p w teorii Fishera bylo podstawg zarzutu naruszenia czgstoscio-
wej zasady prawdopodobienistwa. Warto w tym miejscu przypomnie¢, ze praca
Kolmogorowa, w ktorej przedstawit on uktad aksjomatéw prawdopodobienstwa
zdarzenia, ukazala si¢ dopiero w roku 1933, wigc wydaje si¢, Ze w momencie po-
wstawania teorii testowania hipotez statystycznych nie byla jeszcze powszechnie
znana. Jeffreys uwazal, ze logika wykorzystujaca warto$¢ p ,,na ogonie” obszaru
(w przeciwienstwie do rzeczywistych danych) jest gtupia (,[...] hipoteza, ktdra by¢
moze jest prawdziwa, moze by¢ odrzucona, poniewaz nie przewidziano obserwo-
walnych rezultatow, ktore nie pojawily si¢” [Jeffreys, 1961]). W podobnym duchu
wypowiadal sie Fisz (1969). Nazywajac testy stosowane w zagadnieniach testowa-
nia hipotezy zerowej (bez hipotezy alternatywnej) testami istotnosci, stwierdzat:
»CZy mozna uwaza¢ za udowodnione, Ze hipoteza H jest niestuszna, gdy praw-
dopodobienstwo zdarzenia [sformulowanego w H] jest bardzo male? Otoz nie
mozna, gdyz chociaz prawdopodobienstwo tego zdarzenia jest — przy stusznosci
hipotezy H - bardzo mate, to jednak zdarzenie to moze nastgpi¢” (w teorii miary
mamy do czynienia ze zbiorami miary zero, a prawdopodobienstwo jest unormo-
wang miarg zbioru).

Niemal powszechnie utrzymuje si¢ poglad, ze teorie te — z jednej stro-
ny Fishera, z drugiej Neymana i Pearsona - s3a calkiem rézne. Znajduje to
odzwierciedlenie w fakcie, iz czesto sg uzywane odrebne okreslenia (mimo ze
czasami niekonsekwentnie) do nazwania tych dwdch podejs¢: testowania istot-
nosci dla Fishera i testowania hipotez dla Neymana i Pearsona. (Poniewaz oba
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dotyczg testowania hipotez, wiec jest wygodne ignorowac¢ terminologiczne réznice
i stosowac termin ,testowanie hipotez” niezaleznie od tego, czy testowanie jest
przeprowadzane na sposdb Fishera czy Neymana-Pearsona) (Lehman, 1993).

Szeroka gama pogladow dotyczacych metodologicznych problemdéw wynika-
jacych z roznych teorii testowania hipotez statystycznych wyrazanych przez ma-
tematykow, statystykow, filozofow znajduje si¢ w komentarzach do artykutu Ber-
gera (2003). Ponadto, dyskutanci podnoszg zagadnienia unifikacji podejs¢, a takze
utrzymania istniejacej réznorodnosci, przytaczajac argumenty zaréwno za, jak
i przeciw unifikacji.

Jednak w wiekszosci wspolczesnych opracowan metod statystycznych ele-
menty tych dwoch niekompatybilnych podejs$¢ sa mieszane, co bardzo niekorzyst-
nie odbija si¢ na praktyce wnioskowania (np. poréwnywanie prawdopodobienstw
i w konsekwencji poréwnywanie sily zaleznosci).

W $wietle istnienia dwodch, niejako konkurencyjnych, teorii testowania hipo-
tez statystycznych naturalne wszakze wydaje si¢ pytanie: czy rozumiemy, co robi-
my, testujac hipotezy statystyczne? To pytanie stawiajg sobie juz nie matematycy
i statystycy, ale badacze stosujacy metody statystyczne do opracowywania wynikow
badan ilo$ciowych - psycholodzy, socjolodzy, specjalisci od zarzadzania (Hubbard,
Armstrong, 2006; Levine i wsp., 2008; Roberts, Pashler, 2000; Rodgers, 2010; Sterne,
2002; Denis, 2003; Jones, Tukey, 2000; Killen, 2005; Thompson Bruce, 1994).

Thompson Bruce (1994) zauwaza, Ze:

zbyt malo badaczy rozumie, co testy statystyczne ,,robia, a czego nie robig’, i w kon-
sekwencji wyniki ich badant moga by¢ blednie interpretowane. Nawet jesli badacz ro-
zumie elementy testowania hipotez statystycznych, to nie jest to zintegrowane z jego
badaniem. Na przyktad, wpltyw wielko$ci probki na istotnos¢ statystyczna moze zo-
sta¢ zauwazony przez badacza, ale to spostrzezenie nie zostaje przekazane podczas
interpretacji wynikéw badania, w ktérym mielismy wiele tysiecy elementdow.

Co prawda, problem tak licznej proby nie dotyczy psychologéw, ale dobrze jest
zdawac sobie z niego sprawe.
I jeszcze jeden cytat z Thompsona Brucea (1994):

Jako naukowcy, musimy zadawa¢ pytania:

a) jakie sa efekty wynikajace z wielkosci probki?

b) czy te rezultaty mozna uogdlnic?

Testowanie hipotez statystycznych nie udziela odpowiedzi na te pytania. Tak wiec testo-
wanie hipotez statystycznych moze odwraca¢ uwage od znacznie wazniejszych rozwazan.

Teoria testowania hipotez Neymana-Pearsona z prawdopodobienstwem ble-
du pierwszego rodzaju « jako poziomem istotnosci testu jest powszechnie uzna-
wana jako norma w metodologii testowania hipotez statystycznych. Jednak model
Fishera testowania istotno$ci, gdzie warto$¢ p wyraznie oznacza poziom istotnosci
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(ale nie jest to poziom istotnosci testu, tylko poziom istotnosci przeciwko praw-
dziwosci hipotezy zerowej), zdominowal praktyke testowania (Hubbard, Bayarri,
2003). Paradoks ten powstal z powodu rozbieznosci (niezgodnosci) tych dwoch
teorii, ktére w obecnie istniejagcym podejsciu do testowania zostaly anonimowo
- nikt sie do tego nie przyznaje — wymieszane, tworzac falszywe wrazenie jednego,
spojnego modelu wnioskowania statystycznego (Hubbard, Armstrong, 2006).

Z powodow, ktdre naszkicowalem powyzej, angielskojezyczne zwroty signi-
ficance testing, statistical significance w zasadzie nie zawierajg Zadnej tresci. W je-
zyku polskim tez spotykamy ,testowanie istotnosci’, ,,istotnos¢ statystyczng” czy
»[...] W sposéb istotny statystycznie [...]" ktére — jak si¢ wydaje — nie powinny
by¢ stosowane. Co prawda, sam nie jestem bez grzechu, gdyz zwrotu ,,[...] w spo-
sOb istotny statystycznie [...]” jednak uzywam. Moze rozwazania tego rozdzialu
zwrdcg uwage badaczy na koniecznos$¢ stosowania jednoznacznej, precyzyjniejszej
terminologii statystycznej.

W moim podreczniku (Szymczak, 2018) uzywam pojecia ,.testy istotnosci”
dla testow statystycznych, w ktérych nie kontrolujemy prawdopodobienstwa ble-
du drugiego rodzaju, polegajacego na przyjeciu falszywej hipotezy zerowej. Z po-
wodu nieznajomosci hipotezy alternatywnej (w znakomitej wigkszosci praktycz-
nych zagadnien hipoteza alternatywna jest hipoteza ztozong) nie jestesSmy w stanie
oszacowac mocy testu. Znalazlo to takze wyraz w oprogramowaniu statystycznym,
w ktérym podejmowane s3 proby szacowania tzw. empirycznej mocy testu. Sko-
ro nie kontrolujemy prawdopodobienstwa bledu drugiego rodzaju, to przy p > «
stajemy bezradni (nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i nie mamy
prawa jej przyjac), a jesli przyjmujemy hipoteze alternatywna przy p < a, to jest to
jedynie podjecie decyzji o prawdziwosci hipotezy alternatywnej. Nie jestesmy jed-
nak w stanie réznicowac sity (mocy, a moze stopnia zaufania do podjetej decyzji)
na podstawie wartosci statystyki bedacej podstawg testu czy na podstawie wartosci
prawdopodobienstwa oszacowanego w tescie.

Zrozumialta wigc wydaje si¢ proba wprowadzenia jakiej§ miary — miary wiel-
kosci efektu. Méwienie o wielkodci efektu dla testowania hipotez wedlug Neyma-
na-Pearsona wydaje si¢ nieporozumieniem, gdyz w tym przypadku na podstawie
wielko$ci prawdopodobienstwa podejmujemy jedng z dwdch mozliwych decyzji.
I ,malos¢” prawdopodobienstwa o niczym nie $wiadczy. Inna sytuacja ma miejsce,
gdy uzywamy teorii Fishera. Skoro wartos¢ p jest interpretowana jako sita dowo-
du przeciwko H, to warto$¢ p wigksza od przyjetej wartosci granicznej mozemy
(mozemy?) potraktowac jako site dowodu przeciwko H, z przeciwnym znakiem
(ale nie mamy prawa traktowac tej wartosci jako sity dowodu za prawdziwoscia
H,). Czyli w przypadku nieodrzucenia hipotezy zerowej warto bedzie mie¢ instru-
menty oceniajace sile zaleznosci sformulowanej w hipotezie zerowej. Uzywany
jednak w praktyce schemat: hipoteza zerowa vs. hipoteza alternatywna, gdy hi-
poteza zerowa jest hipoteza prosta, powoduje, ze p > « nie prowadzi do zadnej
sensownej decyzji, gdyz w znakomitej wiekszosci przypadkow bardziej jestesmy
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zainteresowani przyjeciem hipotezy alternatywnej. Znajduje to réwniez odbicie
w trudnoéci opublikowania wynikéw badania, w ktérym nie mamy ,,statystycznie
istotnych wynikéw”. Pamietajmy takze, iz w sytuacji wykorzystywania teorii Fishe-
ra nie dysponujemy zadng hipoteza alternatywng i odrzucenie hipotezy zerowej
zmusza nas do zbudowania nowego modelu merytorycznego.

1.8. ,,Kult istotnosci statystycznej”

Rozpoczng od przykladu na rzeczywistych danych. Ponizej przedstawiony
jest fragment zbioru danych badania Dudka (2007) (szczegdtowe informacje o wy-
stepujacych w tym badaniu zmiennych Czytelnik znajdzie w zalaczniku 1).

Tabela 1.2. Fragment wynikéw badania (Dudek, 2007); w tabeli przedstawiono
tylko kilka zmiennych, wybranych sposréd wszystkich badanych

nr_bad | subiekt | SOC | wrogosc |zaklopot|{przygneb anﬁze_ zyczliwo [napiecie| wigor (S}ES;
1 137 135 12 4 19 7 23 5 21 18
2 81 147 2 0 5 6 25 3 23 13
3 121 131 14 10 17 8 17 19 19 12
4 139 156 9 5 12 9 26 8 24 26
5 80 170 11 4 16 9 25 6 22 14
6 105 175 15 7 19 5 19 11 21 15
7 99 140 12 5 17 10 16 10 15 25
8 137 152 15 9 16 14 21 18 23 22
9 80 158 8 4 12 5 21 5 21 12
10 85 117 20 7 20 13 20 11 20 25
11 93 174 12 9 9 9 22 4 20 20
437 136 152 16 6 22 11 18 14 20 20
438 162 135 14 7 18 10 21 4 22 32
439 227 78 42 16 51 23 9 23 9 48
440 209 78 47 19 58 27 8 29 16 57
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Tabela 1.2 (cd.)
nr_bad | subiekt | SOC | wrogosc [zaklopot{przygneb zn;lize- zyczliwo |napiecie| wigor CS;II;IH?;
441 138 149 0 2 14 3 16 0 20 19
442 107 177 17 2 10 10 20 9 17 16
443 99 143 11 5 15 6 23 5 24 15
444 94 131 14 7 18 11 23 13 21 16

W tab. 1.3 przedstawione zostaly porachowane wspotczynniki korelacji linio-
wej miedzy ,zmienng” ‘nr_bad’ i dziesiecioma zmiennymi uzyskanymi w badaniu.
Ponizej zamiescilem oryginalny wydruk z programu SPSS. Tylko dla wspétczyn-
nika korelacji migdzy ‘nr_bad’ (numerem badanego) i obserwowang zmienng ‘na-
piecie’ prawdopodobienstwo w tescie hipotezy:

Ho:p - O
{Hl:p I (1.12)

jest wigksze od 0,05; wszystkie pozostale prawdopodobienstwa sa mniejsze od
0,05. Zatem miedzy ,zmienng” ‘nr_bad’ i prawie wszystkimi przedstawionymi
zmiennymi mierzonymi w badaniu i pokazanymi w przykladzie wystepuje istotna
statystycznie zalezno$¢ liniowa.

Tabela 1.3. Wspdlczynniki korelacji miedzy sztuczng zmienng ‘nr_bad’
a rzeczywistymi wynikami badania

Badane zmienne nr_bad
Korelacja Pearsona ,133%*
subiekt Istotno$¢ (dwustronna) ,005
N 444
Korelacja Pearsona —-,129**
SOC Istotno$¢ (dwustronna) ,006
N 444
Korelacja Pearsona J121%
Wrogosc Istotno$¢ (dwustronna) ,011
N 444
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Badane zmienne nr_bad
Korelacja Pearsona ,098*
zaklopot Istotno$¢ (dwustronna) ,039
N 444
Korelacja Pearsona ,140**
przygneb Istotno$¢ (dwustronna) ,003
N 444
Korelacja Pearsona ,124%%
znuzenie Istotno$¢ (dwustronna) ,009
N 444
Korelacja Pearsona —,183**
zyczliwo Istotno$¢ (dwustronna) ,000
N 444
Korelacja Pearsona ,050
napiecie Istotno$¢ (dwustronna) ,297
N 444
Korelacja Pearsona -117*
wigor Istotno$¢ (dwustronna) ,014
N 444
Korelacja Pearsona ,096*
GHQ_suma Istotno$¢ (dwustronna) ,044
N 440

** Korelacja istotna na poziomie 0,01 (dwustronnie).
* Korelacja istotna na poziomie 0,05 (dwustronnie).

Mam nadzieje, ze wyraznie wida¢ na podstawie obliczenn w tym przykladzie,
iz ,,istotno$¢ statystyczna” bez oceny merytorycznej badanej zaleznosci jest pu-
stym pojeciem. Jest to, co prawda, przyktad mocno przerysowany, ale w praktyce
spotykamy sie z ,istotnymi zaleznosciami’, ktére wydaja si¢ pozornie prawdziwe
i dlatego stwarzajg powazne zagrozenie.

Chcialbym zwrdci¢ uwage Czytelnika na tekst pod powyzszg tabelka. W tabelce
podane sg prawdopodobienistwa w tescie hipotezy (1.12). Kazda osoba analizujg-
ca zapisy w tej tabeli potrafi ocenic, jakie sg relacje migdzy prawdopodobienstwem
i przyjetym w danym badaniu poziomem istotnosci testu. Nie ma sensu komentarz,
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ze jeden wspdlczynnik jest istotny na poziomie 0,05, a inny na poziomie 0,01.
O czym to $wiadczy? Ze jedna zaleznos¢ jest silniejsza od drugiej? Jesli chcemy to
ocenic¢, przetestujmy hipoteze o réwnosci wspdlczynnikow korelacji. A jak pisalem
juz wezedniej, poréwnywanie prawdopodobienstw to nieporozumienie. Nie ma zad-
nych podstaw, w Zadnej aksjomatyce testowania hipotez, aby co$ takiego robic.

W podobnym tonie wypowiadajg si¢ Ziliak i McCloskey (2009). Istotno$¢, zre-
dukowana jedynie do waskiego i statystycznego znaczenia, np. p < 0,05, ma malo
wspodlnego z dajacym si¢ uzasadni¢ wnioskowaniem naukowym, analizg bledu czy
racjonalnym podejmowaniem decyzji. I jak dotad, w powszechnym uzyciu prowadzi
do powstawania ogromnej ilosci niekontrolowanych strat w nauce i spoteczenstwie.

Kriamer (2011) idzie jeszcze dalej, sugerujac, zZe statystyczne testowanie istotno-
$ci (statistical significance testing) jest raczej barierg niz narzedziem wspomagajacym
badania empiryczne w ekonomii, powinny zatem zosta¢ catkowicie porzucone.

Cumming (2014) pisze o nowe;j statystyce (The New Statistics), na ktdra maja
skladac sie: wielko$¢ efektu, przedzialy ufnosci i metaanalizy. Gigerenzer (2004),
Gigerenzer i wsp. (2004) oraz Gigerenzer i Marewski (2015) réwniez podnosza
problem statystycznego rytualu zabijajacego statystyczne myslenie, proponujac
zmiany w nauczaniu statystyki, aby poszerzy¢ zakres metod. Jednak nikt do tej
pory nie zaproponowal spojnej, o solidnych podstawach matematycznych, teorii
testowania hipotez na miare teorii Fishera czy Neymana-Pearsona.

1.9. Podsumowanie

Na poczatek zacytuje fragment artykulu Rodgersa (2010): ,,Zajmowanie si¢
naukg jako procesem twoérczym wymaga naukowego twoérczego myslenia. Stoso-
wanie NHST (Null Hypothesis Significance Testing) [czyli po prostu metod testo-
wania hipotez statystycznych — przyp. W.Sz.] jako technicznego zbioru procedur
wyklucza kreatywno$c”.

Ale chciatbym takze zwrdci¢ uwage Czytelnika na, co prawda nieliczne, arty-
kuly bronigce metod NHST. Hagen (1997) dyskutuje z pogladami Cohena (1994),
ktory wedlug Hagena uwaza, ze:

— NHTS nie méwia nam tego, co chcielibySmy wiedzie¢;

- hipoteza zerowa jest zawsze falszywa;

- NHTS brak logicznej spdjnosci.

Gléwny zarzut Hagena w stosunku do interpretacji Cohena polega na tym, iz
w réznych przyktadach Cohena H i H, odnoszg si¢ do proby, a nie do populacji
generalnej. A przeciez wszystkie hipotezy statystyczne odnosza si¢ do populacji
generalnej. I to powoduje, Ze np. nie jesteSmy w stanie okresli¢ mocy testu, gdyz
zalezy on od konkretnej hipotezy bedacej sktadowa ztozonej hipotezy alternatyw-
nej (wiecej na temat tego zagadnienia pisze w rozdziale trzecim).
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Robinson i Wainer (2001) zadajg pytanie: ,Czym jest efekt, o ktérego wiel-
kosci mowimy?”. W wielu sytuacjach wielko$¢ efektu o niczym nie §wiadczy, za$
istotniejszy jest praktyczny, merytoryczny efekt, niekiedy wystarczy kierunek
zaleznosci. Autorzy ci zadajg jeszcze jedno ciekawe i trudne pytanie: ,,Co, jesli
p =0,06?”. Na tak postawione pytanie nie ma prostej, jednoznacznej odpowiedzi.
Autorzy uwazaja, ze wartosci p powinny by¢ interpretowane w kontekscie serii
eksperymentow. Jesli p = 0,06, wowczas badacz powinien zadac sobie pytanie, czy
efekt jest potencjalnie interesujacy, aby go dalej badac. Fisher® zawsze usitowat po-
prawi¢ plan eksperymentu, gdy wartosci p miescily si¢ miedzy 0,051 0,2.

Z tych dyskusji wynika jedno: nic — nawet najlepsze techniki obliczeniowe
- i nikt nigdy nie zwalnia badacza z krytycznego myslenia na temat uzyskanych
wynikéw, zarowno w terminach statystycznych, jak i merytorycznych. Powta-
rzam to zdanie jak mantre, ale krytyczne mysélenie jest kluczem poprawnego
wnioskowania.

5 ,We feel that p values should be interpreted in the context of a series of experiments.
If p = 0.06, then the researcher should ask if the effect is of potential interest to explore further. Fisher
always attempted to improve the design when p values were between 0.05 and 0.2”.
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2.1. Wprowadzenie

Dzigki rozwojowi technik obliczeniowych, zaréwno w sferze sprzetu, jak
i oprogramowania, obecnie analizy statystyczne wynikéw badan przeprowadza-
ne s3 w komputerach, przy uzyciu konkretnego pakietu statystycznego. Programy
réznig si¢ miedzy sobg - nie s3 one takie same np. w zakresie zaimplementowa-
nych metod statystycznych czy konkretnych testow.

Chciatbym, aby$my zastanowili sie nad problemem zalozen stosowanych me-
tod statystycznych, a takze nad ograniczeniami mozliwosci weryfikacji zalozen
tych metod, spowodowanych wyborem tego, a nie innego oprogramowania sta-
tystycznego. Zderzenie tych dwoch probleméw jeszcze dosadniej pokaze rozziew
miedzy teorig statystyki i jej stosowaniem.

Rozwazania te poprowadze, wykorzystujac metody analizy wariancji, stosun-
kowo dobrze znane badaczom w naukach spolecznych i medycznych. Rozpoczne
od jednoczynnikowej jednozmiennowej analizy wariancji. W metodzie tej testu-
jemy zagadnienie:

{Ho:ﬂl =Hy == 2.1)
Hy:=(uy = py = = 1)

gdzie y, oznacza warto$¢ oczekiwang badanej zmiennej w i-tej grupie; i = 1, 2, ..., k.
W hipotezie zerowej sugerujemy, ze wszystkie wartosci oczekiwane badanej
zmiennej w grupach wyznaczonych przez poziomy czynnika s3 jednakowe. Hipo-
teza alternatywna jest, jak zwykle, negacja zerowe;j.
»Powszechnie wiadomo’, ze u podstaw analizy wariancji leza nastepujace za-
tozenia:
- badana cecha ma rozklad normalny w kazdej z podpopulacji wyznaczo-
nych przez wartosci (poziomy) czynnika,
- wariancje badanej cechy w podpopulacjach wyznaczonych przez wartosci
(poziomy) czynnika sg réwne (jednorodne).
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»Mniej powszechnie wiadomo, Ze jeszcze powinna by¢ prawdziwa hipoteza zero-
wa. Przypomne w tym miejscu to, co napisatem w rozdziale pierwszym. Blalock w swo-
im podreczniku (1975) stwierdza: ,,[...] stawiana (zerowa) hipoteza jest zwykle ta, ktorg
chcemy odrzuci¢... W rzeczywistosci spodziewamy si¢ zwykle, Ze hipoteza zerowa jest
bledna i mamy nadzieje odrzucic¢ ja na korzys¢ hipotezy alternatywnej”. Czyli, z prak-
tycznego punktu widzenia, zalezy nam na tym, aby jedno z trzech zatozen powyzszego
twierdzenia nie bylo spelnione. Ale bedzie to skutkowalo nieprawdziwoscig tezy. Po-
dobne wnioski bedg wynikaly z niespelniania kazdego z dwdch pozostalych zalozen.

Jednak nie bedziemy rozwazali skutkéw niespelniania zalozenia trzeciego
- zbyt przypomina to kwadrature kota, natomiast zajmiemy si¢ dwoma pierwszy-
mi zalozeniami.

Dowcipnie skomentowali zalozenia analizy wariancji Khan i Rayner (2003):
»Le zalozenia mogg by¢ naruszone na znacznie wiecej sposobow niz moga by¢ spel-
nione™. Jednakze zalozenia mogg by¢ spetnione albo nie, a czy moga by¢ spetnione
na wiecej niz jeden sposob? Dopuszczalne s3 rézne odstepstwa od zalozen wynika-
jace z odpornosci (robustness) stosowanych metod, ale nie oznacza to ich spelnienia.

2.2. ,Zatozenie normalnosci”

Wziglem to sformulowanie w cudzystéw, aby zwrdci¢ uwage Czytelnika na
pewna niescisto$¢, niedoktadno$¢ w rozumieniu tego pojecia. Stosunkowo czesto
mozna spotkac¢ zdanie, ze zalozenie normalnosci dotyczy préobkowego rozkladu
prawdopodobienstwa, czyli inaczej méwiac, rozkladu prawdopodobienstwa cechy
w probie. Na przyklad Lantz (2013) pisze:

Artykutl ten koncentruje si¢ na réznicy miedzy probkowa nienormalnoscia i popu-
lacyjng nienormalnoscia pod wzgledem oceny istotnosci statystycznej. Z probkowa
nienormalnosciag mamy do czynienia, gdy dane w probie majg ksztalt sugerujacy, ze
ich macierzysta populacja moze by¢ nienormalna. Populacyjna nienormalno$¢, z dru-
giej strony, pojawia sie, gdy macierzysta populacja w rzeczywistoéci jest nienormalna.
Z powodu zmienno$ci (wahania, rozproszenia) w probkach pewne zbiory danych beda
charakteryzowane przez probke nienormalng, ktéra wskazuje populacje nienormalna,
pomimo tego, ze populacje macierzyste sa normalne. Z drugiej strony, z tego samego
powodu, inne probki beda wydawaly sie wzglednie normalne, nawet gdy populacje ma-
cierzyste sa charakteryzowane przez wyrazna nienormalno$¢. W obu przypadkach ba-
dacz ma problemy z tym, ze nie znajac rozkladéw macierzystych populacji, moze uzy¢
nieoptymalnych metod dla poréwnania parametréw potozenia w tych populacjach?.

1 ,These assumptions can be violated in many more ways than they can be satisfied!”.

2 ,This paper focuses on the difference between sample non-normality and population non-
normality with respect to statistical significance testing. Sample non-normality prevails when
the sample data have a shape suggesting that their parent population might be non-normal. Popula-
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Zatem, o ktérym rozkladzie prawdopodobienstwa jest mowa w zalozeniach ana-
lizy wariancji?

Mowienie o normalnosci rozkladu empirycznego jest catkowicie niepotrzeb-
ne, gdyz zalozenie to jest sprawdzane poprzez wykonanie odpowiedniego testu
statystycznego, a jak pamietamy, wynik testu zawsze dotyczy pewnego aspektu ce-
chy w populacji generalne;j.

Jeszcze gorzej, cho¢ juz moze niewiele, brzmi sformufowanie tego zalozenia
w materiatach do zajec.

Zalozenia dla przeprowadzenia ANOVA:

1) populacje sa normalne,

2) populacje maja takie same (nieznane) wariancje.

Powyzsze warunki sag odporne w tym sensie, ze mozna przeprowadzi¢ ANOVA,
jesli populacje sa w przyblizeniu normalne (w przeciwnym wypadku stosujemy test
Kruskala-Wallisa - test nieparametryczny) i wariancje populacyjne sa w przyblizeniu
rowne (Mehlman, 2017)3.

Oczywiscie ,,obroncy swobody wypowiedzi” powolajg sie na ,,skrét myslowy”. Ale tego
typu ,,skroty myslowe” catkowicie wypaczaja sens wypowiedzi i catkowicie dezorgani-
zujg proby zrozumienia statystyki u uczacych sie. Bo c6z w statystyce oznacza ,,nor-
malno$¢ populacji”? Co w ogolnosci moze oznaczaé, ze populacja jest normalna?
Mozna takze spierac sig¢, czy zalozenie normalnosci jest istotnie zalozeniem
w odpowiednim twierdzeniu. W podreczniku Lehmanna (1968) jest ono sformu-
fowane jako twierdzenie dla cechy o rozkladzie normalnym i normalnos¢ rozkla-
du nie jest tam traktowana jako zalozenie. Jednak takie zréznicowanie ,,pojecia
normalnos$ci” nie ma wplywu na stosowalnos¢ twierdzenia. W praktyce zatozenie
to jest bardzo rzadko spelnione. I co wtedy mamy poczaé z analizg statystyczng
wynikéw badania? Od razu przechodzimy do nieparametrycznej wersji analizy
wariangji, czyli do testu Kruskala-Wallisa? Z jednej strony testy nieparametrycz-
ne sg stabsze od wersji parametrycznych, tzn. rzadziej uznamy, ze istniejg roznice
miedzy rozkladami, gdy one rzeczywiscie istniejg, niz w przypadku stosowania

tion non-normality, on the other hand, prevails when a parent population actually is non-normal.
Owing to the variations in samples, some sets of data will be characterized by sample non-normality
which indicates population non-normality even though the parent populations are normal. On the
other hand, for the same reason, other samples will seem relatively normal even though the par-
ent populations are characterized by a distinct non-normality. The problem is that in both cases
a researcher with no previous understanding of the distribution of the parent populations may use
suboptimal methods to compare locations from these populations”
3 ,Assumptions for doing ANOVA:

1) the populations are normal,

2) the populations have same (unknown) variance.
The above conditions are robust in the sense one can use ANOVA if the populations are approxi-
mately normal (otherwise the Kruskal-Wallis Test — a nonparametric test) and the population vari-
ances are approximately equal”
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metod parametrycznych. Z drugiej za$ strony, dla jednoczynnikowej analizy wa-
riancji istnieje test Kruskala-Wallisa, lecz c6z zrobi¢ w sytuacji np. dwuczynniko-
wej analizy wariancji czy jednoczynnikowej analizy kowariancji, dla ktérych bra-
kuje nieparametrycznych odpowiednikow?

Statystycy od lat 40. XX w. probujg uwolnic sie z gorsetu normalnosci rozkta-
du, z ré6znym skutkiem, ale mimo wszystko bardzo czg¢sto mozemy juz zrezygnowac
z ortodoksji tego zalozenia. Jednak opowiadanie - krétkie — o zmaganiach z normal-
noscig rozktadu, chcialbym zacza¢ od wzglednie nowego artykutu Wilcoxa (2002).

W wielu ksigzkach omawiajacych stosowanie statystyki ciagle twierdzi sie, ze gdy
pracuje sie¢ na $rednich, ,nienormalno$¢” rozktadu nie budzi powaznego zaniepo-
kojenia, z wyjatkiem by¢ moze sytuacji, gdy rozmiar probki jest bardzo maly. Te
stwierdzenia nie s3 oparte na niedorzecznych spekulacjach, ale teraz juz wiemy, ze
taki punkt widzenia jest niepoprawny i rozumiemy juz, dlaczego we wczeéniejszych
badaniach nie zauwazano powaznych probleméw zwigzanych z konwencjonalnymi
technikami. W pewnych realistycznych sytuacjach ,nienormalno$¢” budzi niepokoj
nawet dla prébek o liczebno$ci 300 i pewne problemy nie tracg znaczenia bez wzgle-
du na to, z jak liczng probka mamy do czynienia*.

Takie opowiadanie, jacy to jeste$my juz madrzy i jak glupio kiedy$ prowadzono
analize jest calkowicie bezsensowne tak dlugo, jak dlugo nie bedziemy dyspono-
wa¢ skutecznymi i prostymi (przynajmniej wzglednie prostymi) narzedziami do
realizacji tych wzniostych idei.

Nim przejdziemy do analizowania przykladow, poswie¢my chwilg na zastano-
wienie si¢ nad drugim zalozeniem analiz wariancji, tj. zalozeniem o jednorodnosci
(réwnosci) wariancji badanej cechy w podpopulacjach. To zalozenie jest spraw-
dzane za pomoca odpowiedniego testu w czasie realizacji obliczen. Na przykltad
w SPSS-ie jest to test Levene’a. A jakie zalozenia leza u podstaw testu Levenea? Czy
zalozenie normalnosci rozktadu badanej cechy ma jakis wplyw na stosowalnos¢
testu umozliwiajacego ocene jednorodnosci wariancji? Czy test Levenea to jedyny
test do oceny jednorodnosci wariancji?

Istnieje kilka testéw do oceny jednorodnosci wariancji, np. oryginalny test Levenea,
w ktérym wykorzystywane sa $rednie (Levene, 1960), zmodyfikowany test Levenea
zbudowany na medianach (Brown, Forsythe, 1974), testy Levenea z korekcja Welcha
(Welch, 1951) i kilka innych. Dlaczego w SPSS-ie zaimplementowany jest oryginalny
test Levenea? Jak zauwaza Constance A. Mara w swojej dysertacji doktorskiej (Mara,
2013), mimo Ze test ten nie jest polecany w literaturze (np. Conover i wsp., 1981; Lim,
Loh, 1996), to jest ciagle implementowany w popularnych programach statystycznych.

4 ,,Many applied statistics books still claim that when working with means, nonnormality is not
a serious concern except possibly when sample sizes are very small. These claims are not based on wild
speculations, but it is now known that this view is incorrect, and we understand why earlier studies missed
serious problems with conventional techniques. In some realistic situations, nonnormality is a concern
even with a sample size of 300, and some problems persist no matter how large the sample size might be!”.
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PRZYKLAD 2.1

Przyjrzyjmy si¢ pewnym szczegélom. Przedstawie wyniki jednoczynnikowej
analizy wariancji uzyskane w trzech pakietach statystycznych: SPSS 24, STATA
13 i SYSTAT 13. Oczywiscie nie s3 to wszystkie programy statystyczne istniejace
na rynku, ale dla tych trzech mam licencje. Nie chodzi mi o poréwnywanie tych
programoéw, tylko o zwrdcenie uwagi, Ze uzycie konkretnego programu statystycz-
nego determinuje wybodr - z koniecznosci - mozliwych do wykorzystania testow
statystycznych, gdyz tylko takie sa tam zaimplementowane.

Dane bedace podstawg tego przyktadu pochodza z poréwnania efektywnosci
trzech terapii leczenia ,,fokcia tenisisty”, ocenianej po o$miu tygodniach od zakon-
czenia terapii (Kubot, 2017).

0 grupa kontrolna (terapia ,klasyczna”)
Kod_grupy3 = {1 terapia falg uderzeniowa
2 terapia ultradzZwiekami

DASH_8 - ocena funkgji bolesnej konczyny (im wyzsza wartos¢ wskaznika,
tym gorsze funkcjonowanie) po o$miu tygodniach po terapii. DASH_8 jest zmien-
ng ciagla.

Pelne wydruki wynikéw analizy z kazdego z trzech programow statystycznych
znajduja si¢ w zalaczniku 2. Tutaj bede postugiwal si¢ wybranymi fragmentami.

Na poczatku zajmijmy si¢ zalozeniem normalnosci rozkladu prawdopodobien-
stwa badanej cechy, tj. zmiennej DASH_8, w poréwnywanych trzech grupach pacjen-
tow: poddanych terapii klasycznej, poddanych terapii falg uderzeniowg i poddanych
terapii ultradzwigkami. W tym momencie abstrahujemy od liczebnosci proby, ktéra
wynosi 120 0s6b, i formalnie sprawdzamy normalno$¢ rozktadu zmiennej DASH_8.

W wyniku uzycia programu SPSS 24 mamy rezultaty przedstawione w tab. 2.1.

Tabela 2.1. Wyniki oceny normalnosci zmiennej DASH_8 w grupach poddanych odpowiednim
terapiom; zastosowane zostaly testy Kotmogorowa-Smirnowa i Shapiro-Wilka

Testy normalnosci rozkladu

Kolmogorow-Smirnow* Shapiro-Wilk

Zmienna | kod_grupy3
Statystyka df Istotno$¢ | Statystyka df Istotno$¢

0 ,108 60 ,081 ,958 60 ,039
DASH_8 1 ,156 30 ,060 ,908 30 ,013
2 ,105 30 ,200* ,962 30 ,339

* Dolna granica rzeczywistej istotnoéci.
“ Z poprawka istotnosci Lillieforsa.



44 Praktyka wnioskowania statystycznego

Pierwsza rzecz, ktdra rzuca si¢ w oczy, to rozbieznos¢ decyzji, ktore bylyby
podjete na podstawie testu Kolmogorowa-Smirnowa i testu Shapiro-Wilka. De-
cyzje podjete na podstawie testu Kolmogorowa-Smirnowa: nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o normalnosci rozktadu zmiennej DASH_8 w kaz-
dej grupie. Natomiast na podstawie testu Shapiro-Wilka podejmujemy decyzje, ze
rozklad zmiennej DASH_8 w grupach poddanych terapii klasycznej i falg uderze-
niowa nie jest rozkladem normalnym. Ktéry test powinnismy wybra¢? Bo oczywi-
$cie wygodniejsze dla nas sg wyniki testu Kotmogorowa-Smirnowa, ale czy mamy
prawo do takiego wyboru?

A oto wyniki uzyskane w programie STATA 13.

.by kod_grupy3, sort: swilk DASH_8

Tabela 2.2. Rezultaty oceny normalnoéci zmiennej DASH_8 w poszczegodlnych grupach poddanych
réznym terapiom; zastosowany zostal test Shapiro-Wilka

-> kod_grupy3 = 0 - terapia klasyczna
Shapiro-Wilk W test for normal data
Variable| Obs WV z Prob>z
_____________ B e et ettt
DASH_8| 60 0.95874 2.243 1.741 0.04086

->kod_grupy3 = 1 - terapia falg uderzeniowa
Shapiro-Wilk W test for normal data
Variable| Obs WV z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 30 0.90497 3.020 2.286 0.01114

-> kod_grupy3 = 2 - terapia ultradzwiekami
Shapiro-Wilk W test for normal data
Variable| Obs WV z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 30 0.96225 1.200 0.377 0.35321

Rozklady prawdopodobienstwa zmiennej DASH_8 w grupach poddanych te-
rapii klasycznej i falg uderzeniowa okazaly si¢ nie by¢ normalnymi.

.by kod_grupy3, sort: sfrancia DASH_8, boxcox

Tabela 2.3. Rezultaty oceny normalnosci zmiennej DASH_8 w poszczegolnych grupach poddanych
réznym terapiom; zastosowany zostal test Shapiro-Francia z transformacjg Boxa-Coxa

->kod_grupy3 = 0 - terapia klasyczna
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs WV’ z Prob>z
............. B e e
DASH_8| 60 0.96837 1.894 1.236 0.10815
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->kod_grupy3 =1 - terapia falg uderzeniowa
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
............. B et e e
DASH_8| 30 0.94177 2.044 1.311 0.09488

-> kod_grupy3 = 2 - terapia ultradzwi¢kami
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
............. B ettt e e
DASH_8| 30 0.97273 0.957 -0.081 0.53242

Zastosowanie testu Shapiro-Francia z transformaja Boxa-Coxa doprowadzito
do decyzji identycznej z podjeta po tescie Kotmogorowa-Smirnowa w SPSS: nie
mozemy powiedzie¢, by ktérykolwiek z rozkltadéw nie byt rozktadem normalnym.

.by kod_grupy3, sort: sfrancia DASH_8

Tabela 2.4. Rezultaty oceny normalnosci zmiennej DASH_8 w poszczegdlnych grupach poddanych
réznym terapiom; zastosowany zostat test Shapiro-Francia, ale bez transformacji Boxa-Coxa

-> kod_grupy3 = 0 - terapia klasyczna
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 60 0.96837 1.903 1.231 0.10923

->kod_grupy3 =1 - terapia falg uderzeniowa
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
............. B et e e
DASH_8| 30 0.94177 2.054 1.318 0.09372

->kod_grupy3 = 2 - terapia ultradzwi¢kami
Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
............. B i et
DASH_8| 30 0.97273 0.962 -0.072 0.52854

W programie STATA mamy do dyspozycji trzy testy normalnosci rozkltadu
badanej cechy: test Shapiro-Wilka, test Shapiro-Francia z transformacja Boxa-
-Coxa (domyslnie jest to transformacja logarytmiczna®) i test Shapiro-Francia bez
dodatkowych transformacji. Decyzje podejmowane na podstawie testu Shapiro-
-Wilka oraz testow Shapiro-Francia sg rézne. Ktory test wybrac?

5 Zastosowanie transformacji logarytmicznej polega na zlogarytmowaniu wszystkich warto$ci
badanej cechy (tutaj DASH_8) i przeprowadzeniu analizy na danych zlogarytmowanych. Wszyst-
kie relacje migdzy warto$ciami zaréwno obserwowanymi, jak i obliczonymi beda zachowane, gdyz
transformacja logarytmiczna jest transformacja réznowartosciows.
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Test Shapiro-Wilka zaimplementowany w programie STATA jest oparty na ory-
ginalnej propozycji Shapiro i Wilka (1965) (opracowany zostat dla préb o liczebnosci
do 50 elementéw), jednak zostal poddany pewnej modyfikacji, aby by¢ odpowiednim
dla duzych préb (moze by¢ uzywany dla prob o liczebnosci 4 < n < 2000) (Royston,
1982). Test Shapiro-Francia zostal skonstruowany dla n nieprzekraczajacych 100
(Shapiro, Francia, 1972), lecz zostal zmodyfikowany, by by¢ odpowiednim dla préb
5 < n <5000 (Royston, 1983). Oba testy zaimplementowane w STATA nadaja si¢ dla
duzych prob. Czy préba 120-elementowa to proba duza?

Ponizej rezultaty uzyskanie w programie SYSTAT 13.

Tabela 2.5. Wyniki testowania normalnoéci rozkltadu zmiennej DASH_8 w prébie
(wszystkie terapie zostaly potaczone)

Test for Normality
Test Statistic p-Value
K-S Test (Lilliefors) 0,063 0,267
Shapiro-Wilk Test 0,985 0,205
Anderson-Darling Test 0,402 > 0,15%

* The p-Value cannot be precisely computed.

Oczywiscie nie jest to ocena normalnosci rozkladu prawdopodobienstwa bada-
nej cechy w poréwnywanych grupach, lecz ocena normalnosci w calej probie. W opi-
sie programu w zalozeniach analizy wariancji pojawia sie tutaj wymaganie symetrii
rozktadu badanej cechy w kazdej z poréwnywanych grup zamiast ich normalnosci.

Podsumowujac: co, na podstawie przedstawionych wydrukéw, mozemy po-
wiedzie¢ na temat spelniania zalozenia o normalnosci rozktadu badanej cechy,
tutaj DASH_8, w poréwnywanych grupach terapeutycznych? Mamy rozwiaza-
nia alternatywne? Stosunkowo bezpiecznym rozwigzaniem bedzie zastosowanie
transformacji symetryzujacej rozkltad prawdopodobienstwa, gdyz po transfor-
macji mozemy uzy¢ odpowiednich testéw i podja¢ decyzje odnoszaca sie do
populacji generalnej. Mozna takze, przy odpowiednio licznej probie, skorzystac¢
z twierdzen granicznych. ,Najstabszym” rozwigzaniem bedzie ocena symetrii
rozkladu na podstawie wspolczynnika skosnosci obliczonego z préby. Bedziemy
tu mieli do czynienia z oceng rozkladu w probie, a nie w populacji generalne;j.

2.3. Zatozenie jednorodnosci warianc;ji

Przyjrzyjmy sie teraz sposobom sprawdzania w wybranych programach sta-
tystycznych zalozenia o jednorodnosci wariancji badanej cechy w poréwnywa-
nych grupach.



Rozdziat 2. ,Uzaleznienie” od oprogramowania 47

SPSS 24
Tabela 2.6. Wynik testu Levene’a dla zmiennej DASH_8
Test jednorodnosci wariancji®
DASH_8
Test Levene’a dfl df2 Istotno$¢
10,737 2 117 ,000
STATA 13
Tabela 2.7. Rezultat testu Bartletta réwno$ci wariancji zmiennej DASH_8
Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 15.2007 Prob>chi2 = 0.001
SYSTAT 13
Tabela 2.8. Rezultaty testéw Levenea dla zmiennej DASH_8
Levene’s Test for Homogeneity of Variances
Test Statistic p-Value
Based on Mean 10,737 0,000
Based on Median 10,049 0,000

Mimo réznych testow wykorzystanych do sprawdzania jednorodnosci wa-
riancji decyzja w kazdym przypadku jest taka sama: wariancje zmiennej DASH_8
w poréwnywanych grupach nie s3 jednorodne (nie sg réwne).

Jednak warto w tym miejscu zadac sobie pytanie: jaki jest wpltyw ewentualne-
go niespelniania zalozenia o normalnosci rozktadow prawdopodobienstwa bada-
nej cechy w poréwnywanych grupach na wyniki testow jednorodnosci wariancji?

Lim i Loh (1996) poréwnuja wlasnosci siedmiu testéw oceny jednorodno-
$ci wariancji i ich bootstrapowych” wersji dla matych oraz umiarkowanie duzych

6 W najnowszej wersji SPSS 25 (inna nazwa to PS IMAGO 5.0) zaimplementowane sa juz
cztery wersje testu Levene’a: bazujacy na $redniej, bazujgcy na medianie, bazujacy na medianie i sko-
rygowanej liczbie stopni swobody oraz bazujacy na $redniej obcietej.

7 Metody bootstrapowe polegaja na wylosowaniu proby, najlepiej reprezentatywnej, z popula-
cji generalnej, a nastgpnie losowanie ze zwracaniem prébek o tej samej liczebnosci, co wylosowana
wczeéniej proba. Probki ze zwracaniem mozemy losowaé dowolng liczbe razy. Oczywiscie w probkach
losowanych ze zwracaniem mozemy mie¢ po kilka tych samych 0séb i oczywiscie te probki nie beda
juz prébkami reprezentatywnymi. Interesuje nas pewna statystyka, ktorej rozktad i warto$¢ mozemy
oszacowaé na podstawie probki reprezentatywnej. W ten sam sposob szacujemy rozkltad albo warto-
$ci statystyki na podstawie probek bootstrapowych i wykorzystujemy je do rozwigzania zagadnienia
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wielkosci proby. Oceniajg ich odporno$¢ pod wzgledem rzeczywistego poziomu
istotnosci i mocy w symulowanym eksperymencie. Wsrdd tych siedmiu testow
znalazly si¢ testy Levenea, test Bartletta, test Boxa-Andersena i jackknife test. Ich
ocena: test Levenea i jeden z testow jackknife s3 najodporniejsze pod wzgledem
poziomu istotnosci, za$ bootstrapowa wersja testu Levene’a ma najwieksza moc.
Lim i Loh sugerujg jednak, aby do tych wynikéw podchodzi¢ z duzg ostroznoscia,
gdyz zostaly one uzyskane na podstawie jednego symulowanego zbioru danych.

Vorapongsathorn i wsp. (2004), poréwnujac prawdopodobienstwo bledu
pierwszego rodzaju i moc trzech testow: Bartletta, Levene’a i Cochrana, stwier-
dzili, ze o ile test Bartletta byl wrazliwy na niespetnianie zalozenia o normalnosci,
to testy Cochrana i Levene’a byly odporne, gdy zalozenie to nie bylo spetnione.
Ponadto test Levenea byl ,,catkiem dobry” (cokolwiek by to miato znaczy¢) dla
malych préb i grup réwnolicznych. Pod wzgledem mocy test Bartletta mial naj-
wigkszg moc we wszystkich sytuacjach. Z kolei w przypadku, gdy jedna z wariancji
byta bardzo duza za najlepszy uznano test Cochrana.

Nordstokke i Zumbo (2007) we wstepie do swojej pracy zwracaja uwage na fakt
sporej liczby réznych testow Levene’a stuzacych ocenie jednorodnosci wariancji;
w tej chwili jest to juz rodzina testow, a nie jeden test. Elementy tej rodziny maja
rézne wlasnosci. Na podstawie analizy wlasnosci testu Levenea dla dwdch wariancji,
wykorzystujacego srednie (oryginalny test Levenea (1960)), autorzy ocenili, ze test
ten jest wrazliwy na ,,nienormalno$¢” rozkladu prawdopodobienstwa badanej cechy.

Isabel Parra-Frutos (2009) poréwnywata odpornos¢ na ,,nienormalno$¢” rozkta-
du badanej cechy pod katem poziomu istotnosci i mocy testu trzy modyfikacje testu
Levenea: modyfikacje Keyesa-Levyego, test z poprawka Satterhwaite’a oraz test Leve-
nea z obiema poprawkami jednoczesnie. W tym przypadku problem polega na braku
tych testow w prezentowanych programach statystycznych. Potwierdza to tylko fakt, iz
test Levenea jest bardzo bogata rodzing testéw oceny jednorodnosci wariancji.

Czesto autorzy poréwnujacy testy jednorodnosci wariancji pod wzgledem
odpornosci na ,nienormalnos$¢” rozktadu badanej cechy, pod wzgledem poziomu
istotno$ci czy mocy testu opowiadaja o rzeczach nieosiggalnych dla uzytkownika
konkretnego pakietu statystycznego. Na przyklad Gastwirth i wsp. (2009) poréw-
nuje kilka modyfikacji testu Levene’a, za$ Lee i wsp. (2010) stwierdzaja w podsu-
mowaniu, ze bytoby wysoce pozyteczne, aby badacz mial mozliwos¢ skorzystac
z wynikoéw kilku testow oceny jednorodnosci wariancji.

Warto tu jeszcze wspomnie¢ o wyjatkowo prostym do obliczen i interpretacji
tescie F,__Hartleya (1950). Lee i wsp. (2010) pisz3 o nim, ze pojawial si¢ w wielu star-
szych zaawansowanych podrecznikach statystyki, np. tych autorstwa Winera (1971)
czy Kirka (1994). Jednak znalazlem go takze w podreczniku Winera i wsp. z 1991 r.
Hipoteza zerowa i alternatywna sg takie same, jak w przypadku testu Levene’a oraz

(test, estymacja). Nieco wiecej informacji na temat metod bootstrapowych, podanych w sposéb in-
tuicyjny, mozna znalez¢ na stronach: http://www.jamer.pl/resources/matematyka/bootstrap.pdf oraz
https://brain.fuw.edu.pl/edu/index.php/WnioskowanieStatystyczne/Bootstrap (dostep: 30.05.2011).
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innych testow jednorodnosci wariancji, a statystyka bedaca podstawa testu to po
prostu iloraz najwiekszej wariancji i najmniejszej wariancji w podgrupach.

SZ
Fnax = glml:: (2.2)
Tablice warto$ci krytycznych opracowane zostaly przez Hartleya tylko dla row-
nolicznych grup. Brak uogdlnienia tego testu na grupy o nieréwnych liczebnosciach.
Mehlman (2017) w swych materiatach do zaje¢ wspomina o czesto wykorzy-
stywanej konwencji:

Konwencja okreslajaca regule pozwalajacg uznac wariancje za réwne. Jesli najwieksze
probkowe odchylenie standardowe jest wieksze nie wiecej niz dwa razy od najmniej-
szego odchylenia standardowego, mozna uzywa¢ technik ANOVA przy zalozeniu,
ze wariancje sg takie same. W niektorych podrecznikach warunek ten jest wyrazony
jako czterokrotno$¢ dla wariancji®.

Mozna tez spotkaé warunek, ze jesli krotno$¢ miedzy najwiekszym odchyle-
niem standardowym i najmniejszym nie przekracza 3 (albo 10 w przypadku wa-
riancji), to mozemy korzysta¢ z metod analizy wariancji. Co prawda, odnosi si¢ to
do prdéby, a nie populacji generalne;.

Czy w takiej sytuacji w ogdle potrafimy rozstrzygna¢, czy zatozenie o jedno-
rodnosci wariangji jest spetnione czy tez nie? A moze powinnisSmy zwroci¢ uwage
na liczebno$¢ podgrup? Jak zauwazyt Zimmerman (2004):

Mimo ze w wielu wspdlczesnych podrecznikach stwierdza sig, Ze wstgpne testy nie
sg juz preferowane i tak naprawde niekonieczne, wielu badaczy w psychologii, edu-
kagji i innych naukach spotecznych nie zdaje sobie sprawy z powaznych wad tych
testow. Aktualne rekomendacje nie dostarczaja informacji, ze one znaczaco modyfi-
kuja poziom istotnosci. Wszystkie konkluzje wynikajace z obecnej pracy sugeruja, ze
badacze powinni zwracaé wieksza uwage na rdznice w liczebnosciach proby jako na
sygnal niebezpieczenstwa bardziej niz na niejednorodno$¢ wariancji’.

Nie byto moim celem przedstawienie fatwego przepisu na stosowanie jedno-
czynnikowej analizy wariancji, lecz zwrécenie uwagi Czytelnika na bardzo skompli-
kowane powigzania miedzy zalozeniami i testami stuzacymi do ich ,,sprawdzania’”.

8 ,Convention: rule for establishing equal variance. If the largest sample standard deviation is
less than twice the smallest sample standard deviation, one can use ANOVA techniques under the
assumption the variances are all the same. Some textbooks use four times the smallest sample vari-
ance instead of just twice”.

9 ,,Although many current textbooks state that preliminary tests are no longer favoured and not
really necessary, many researchers in psychology, education and other social sciences are unaware of the
serious disadvantages of these tests. Current recommendations do not convey the message that they sub-
stantially modify the significance level. All findings in the present note suggest that researchers should pay
more attention to differences in sample sizes as a danger signal rather than to heterogeneity of variance”
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Ale pozostawienie Czytelnika z mndstwem pytan, na ktére najprawdopodobniej
nie potrafi znalez¢ satysfakcjonujacej odpowiedzi (co prawda, w Internecie znaj-
dzie si¢ prosta rada na wszystko) tez raczej nie jest dobrym rozwigzaniem. Zatem
sprobuje, tak prosto jak to bedzie mozliwe i jak bede potrafil, wyjasni¢ - réwniez
sobie — niektdre z zasygnalizowanych problemodw.

Wréémy do zalozenia normalnosci rozkladu badanej cechy w poréwnywanych
grupach. Co dzieje sie z wynikami analizy wariancji, gdy zalozenie to nie jest spetnio-
ne? Jak dalece to zalozenie moze by¢ niespelnione? Cho¢ ostatnie pytanie moze wyda-
wac sie absurdalne (zalozenie jest albo nie jest spelnione), to w praktyce wcale nie jest
takie bezsensowne. Powodem tego jest — mniejsza lub wigksza — odpornos¢ statystyk
bedacych podstawg réznych testow na niespelnianie zalozen formutowanych w od-
powiednich twierdzeniach statystyki teoretycznej. Jak dalece statystyka F-Snedecora,
stanowigca podstawe wigkszosci testow w analizach wariancji, jest odporna na niespel-
nianie zalozenia normalnosci rozktadu? Nalezaloby jednak w tym miejscu sprecyzo-
wag, jakiego aspektu statystyki czy testu dotyczy owa odpornos¢. Moze ona dotyczy¢
rzeczywistego poziomu istotnosci testu, mocy testu, a takze wartosci statystyki.

Jak zwykle w przypadku probleméw ze stosowaniem metod statystycznych nie
ma na to prostej i jednoznacznej odpowiedzi. Co wiecej, samo sformutowanie zalo-
zen i probleméw moze prowadzi¢ do konfuzji. Na przyktad: ,W wiekszosci podrecz-
nikéw statystyki jednoczynnikowa analiza wariancji o efektach statych (ANOVA)
rekomendowana jest jako najlepsza metoda poréwnywania wartosci oczekiwanych
kilku populacji, jesli maja one w przyblizeniu rozktady normalne i maja podobne
wariancje” (Lantz, 2013)"°. Natychmiast rodzi si¢ pytanie: jak mocno ma by¢ przy-
blizony do normalnego rozklad badanej cechy, w jakich aspektach oceniamy przy-
blizenie: ksztaltu wykresu funkcji gestosci, parametréw charakteryzujacych rozkiad,
czy tez jeszcze inaczej? Podobnie jest z podobienstwem wariancji.

A oto przyklady odpowiedzi na pytanie o odpornos¢ analizy wariancji. M6-
wiac precyzyjniej, pytanie bedzie dotyczyto odpornosci statystyki F-Snedecora,
ktora jest podstawg testu oceny rownosci wartosci oczekiwanych.

Glass i wsp. (1972) — w oryginale ,,sko$nos¢ populacji” (poprawniej bytoby na-
pisac o skosnosci rozkladu badanej cechy w populacji generalnej) ma bardzo maty
wplyw zaréwno na poziom istotnosci, jak i moc testu w modelach o efektach statych.
Splaszczenie (kurtoza) rozkltadu ma drobny wpltyw na nominalny poziom istotnosci
zaréwno w przypadku grup réwnolicznych, jak i nieréwnolicznych. Efekt sptaszcze-
nia rozkladu moze by¢ znaczacy dla matych n (liczebnosci w grupach).

Bock (1975) - nawet je$li rozklady badanych cech znacznie odbiegaja od
rozkladu normalnego, suma 50 albo wigcej obserwacji ma w przyblizeniu (znéw
w przyblizeniu!) rozklad normalny. Dla rozkladéw mniej ,nienormalnych” przy-
blizenie jest juz dobre dla 10 albo 20 obserwagji.

10 ,,Most statistics textbooks recommend the one-way fixed effect analysis of variance (ANO-
VA) as the best method for comparing the means of several populations if they are approximately
normally distributed and have similar variances”
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Babu i wsp. (1999) - autorzy proponujg rozwiazanie stosowalne (wlasciwe)
zaréwno w sytuacjach jednorodnosci (homoscedastic), jak i niejednorodnosci wa-
riancji (heteroscedastic), zakladajac, ze rozklady badanych cech sa symetryczne.
Jednak rozwigzania te sg oparte albo na 15% przycietych (trimmed) $rednich, albo
na probkowych medianach, ktérych wartosci sa estymowane metoda bootstrap.

Awan (2001) - efekt ,nienormalnosci” zmniejsza si¢ wraz ze wzrostem li-
czebnosci w grupie, natomiast ten efekt zwigksza si¢ wraz ze wzrostem liczby
grup.

Garcia-Perez (2008) - autor proponuje pewne przyblizenia statystyki F, ktdre
sg uzyteczne w badaniach odpornosci pod wzgledem poziomu istotnosci i warto-
$ci krytycznej, gdy rozklad w modelu nieznacznie odbiega od rozkladu normalne-
go (np. jest znieksztalconym normalnym).

Khan i Rayner (2003) - autorzy od razu proponuja przejscie do testu Kru-
skala-Wallisa, czyli nieparametrycznej wersji jednoczynnikowej analizy wariancji,
gdy nie jest spelnione zatozenie o normalnosci rozkladu badanej cechy.

2.4. Testy poréwnan wielokrotnych

Kolejne istotne pytanie zwigzane z zalozeniem normalnosci badanej cechy:
jak niespelnianie tego zalozenia wplywa na mozliwo$¢ stosowania testow porow-
nan wielokrotnych? Ponizej przedstawiam fragmenty wydrukéw z trzech porow-
nywanych programow.

SPSS 24

Tabela 2.9. Wyniki testow post hoc (testow poréwnan wielokrotnych) dla zmiennej DASH_8

Poréwnania wielokrotne 95% przedziat ufnosci
Q) roznica .
Testy kod_ () kod_ $rednich blad stan- 1sto,t,- dolna gorna
grupy3 dardowy nos¢ - .
grupy3 I-n granica granica
1,00 27,65508* 4,79321 ,000 16,0129 39,2973
,00
2,00 9,72760 4,79321 ,134 -1,9146 21,3698
Test ,00 -27,65508% 4,79321 ,000 -39,2973 | -16,0129
Bonfer- 1,00
roniego 2,00 | —17,92749* 5,53472 005 | -31,3707 | -4,4843
,00 -9,72760 4,79321 ,134 -21,3698 1,9146
2,00
1,00 17,92749* 5,53472 ,005 4,4843 31,3707
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Tabela 2.9 (cd.)
Poréwnania wielokrotne 95% przedzial ufnosci
0] réznica .
Testy kod_ () kod_ $rednich blad stan- IStO,t,_ dolna goérna
grupy3 dardowy nos¢ . .
grupy3 (I-7 granica granica
1,00 27,65508* 4,02787 ,000 17,8579 37,4523
,00
2,00 9,72760 4,83458 ,136 -2,0761 21,5313
Test ,00 -27,65508* 4,02787 ,000 -37,4523 | -17,8579
Dunnet- 1,00
ta T3 2,00 | -17,92749* 425902 | 000 | -28/4336 | -7,4214
,00 -9,72760 4,83458 ,136 -21,5313 2,0761
2,00
1,00 17,92749* 4,25902 ,000 7,4214 28,4336

* Roznica $rednich jest istotna na poziomie 0.05

W przypadku programu SPSS mamy przedstawione wyniki dwdch testow: te-
stu poréwnan wielokrotnych, wymagajacego spetnienia zalozenia o jednorodnosci
wariangji (test Bonferroniego) i testu niewymagajacego spelnienia tego zalozenia
(test Dunnetta T3).

STATA 13

Tabela 2.10. Rezultaty testow poréwnan wielokrotnych uzyskane w programie STATA 13

(Bonferroni)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
_________ B
1] -27.6551
| 0.000

2| -9.7276 17.9275
| 0.134 0.005

Comparison of DASH_8 by kod_grupy3
(Schefte)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
_________ +______________________
1| -27.6551
| 0.000
|
2| -9.7276 17.9275
| 0.132 0.007
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Comparison of DASH_8 by kod_grupy3
(Sidak)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
......... B e ittt
1] -27.6551
| 0.000

2| -9.7276 17.9275
| 0.128 0.005

W programie STATA 13 mamy jedynie mozliwo$¢ wyboru jednego lub wiecej
testow poréwnan wielokrotnych sposrod trzech testéw wymagajacych spetnienia
zalozenia o jednorodnosci wariancji.

SYSTAT 13

V Hypothesis Tests

Post Hoc Test of DASH_8

Using least squares means.

Using separate variances error terms.

Tabela 2.11. Wyniki testu Dunnetta T3 poréwnan wielokrotnych w programie SYSTAT 13

Dunnett’s T3 Test
KOD_GRU- | KOD_GRU- . 95% Confidence Interval
PY3(i PY3( Difference p-Value
3 30) Lower Upper
0,000 1,000 27,655 0,000 17,858 37,452
0,000 2,000 9,728 0,136 -2,076 21,531
1,000 2,000 -17,927 0,000 -28,434 -7,421

> POST KOD_GRUPY3/ T3.

W programie SYSTAT 13 wybieramy testy poréwnan wielokrotnych w za-
leznosci od wyniku testu Levene’a oceny jednorodnosci wariancji. Grupy testow
sa podobne, jak w SPSS 24, jednak nie mozemy tutaj wybra¢ jednoczesnie testu
wymagajacego jednorodnosci wariancji i testu niewymagajacego spelnienia tego
zalozenia.

W przypadku przedstawionych wynikéw testéw poréwnan wielokrotnych
decyzje podjete na ich podstawie s3 takie same: warto$¢ oczekiwana zmiennej
DASH_8 w grupie poddanej terapii falg uderzeniowg jest istotnie mniejsza niz
w grupach dwdch pozostalych terapii. Wartosci oczekiwane grup: poddanych te-
rapii klasycznej i terapii ultradzwiekami ,,nie rdznig si¢ miedzy sobg” (tab. 2.11).
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Dodatkowo warto zauwazy¢, ze nie wszystkie z zastosowanych testow porow-
nan wielokrotnych zostaly uzyte poprawnie - wszak nie jest spelnione zalozenie
o jednorodnosci wariancji zmiennej DASH_8 w poréwnywanych grupach.

2.5. Normalnos¢ a testy poréwnan wielokrotnych

Zamiast komentarzy zwigzanych z relacja normalnosci rozkladu badanej ce-
chy i testami poréwnan wielokrotnych przedstawie tylko kilka cytatow.

Juz w 1971 r. Games stwierdzil, ze ,,obszar poréwnan wielokrotnych jest jed-
nym z najbardziej zagmatwanych (dezorientujacych) obszaréw statystyki i jest
tym, ktory uzyskuje zestaw bardzo zréznicowanych rekomendacji ze strony auto-
réw wielu tekstow statystycznych o stosowaniu tych metod w naukach behawio-
ralnych™' (Games, 1971: 531).

Keselman i wsp. (2002) pisza:

Liczni autorzy sugeruja, ze dane zebrane przez badaczy nie majg normalnego ksztal-
tu. Zgodnie z metodami oceny poréwnan wielokrotnych par $rednich statystyki tra-
dycyjnej czgstym rezultatem jest obcigzenie wynikéw bledem I rodzaju i obnizeniem
mocy wykrywania efektéw. Jednym z rozwigzan jest otrzymanie wartoéci krytycznej
do oceny istotnosci statystycznej metodami bootstrap. Do przeprowadzenia kro-
kowych testow bootstrapowych moze by¢ uzyty system SAS. Autorzy wykorzystali
to podejécie, gdy ani dane nie mialy postaci normalnej, ani nie mialy jednakowej
zmienno$ci w planach zréwnowazonych i niezréwnowazonych'

Czy jednak metody bootstrapowe sa antidotum na wszystkie bolaczki
z zalozeniami lezacymi u podstaw stosowanych testow? Metody bootstrapowe
réwniez majg swoje ograniczenia, problemy z ich stosowaniem nie wynikaja tylko
z braku odpowiedniego oprogramowania. Pisze o nich Kochanski (2005): ,,Do-
wody matematyczne trafnosci oszacowan bootstrapowych sa poprawne jedynie
w granicy przy bardzo duzych prébach”

Pozostajemy przy ,,praktycznym’, w najlepszym razie intuicyjnym, wykorzy-
staniu metod statystycznych:

11 ,The area of multiple comparisons is one of the more confusing areas of statistics, and is
one that receives a widely differing set of recommendations from many applied statistics texts in the
behavioral sciences”

12 ,,Numerous authors suggest that the data gathered by investigators are not normal in shape.
Accordingly, methods for assessing pairwise multiple comparisons of means with traditional statistics
will frequently result in biased rates of Type I error and depressed power to detect effects. One solution
is to obtain a critical value to assess statistical significance through bootstrap methods. The SAS system
can be used to conduct step-down bootstrapped tests. The authors investigated this approach when
data were neither normal in form nor equal in variability in balanced and unbalanced designs”.
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Przed przeprowadzeniem jakiejkolwiek analizy statystycznej (np. t-test, ANOVA czy
analiza korelacji) jest wazne sprawdzenie, czy ktorekolwiek z zalozen wymaganych
w pojedynczym tescie nie jest naruszone. Wspolnym zatozeniem jest, aby probka lo-
sowa miata rozktad normalny. [...] W wielu analizach statystycznych normalnos¢ za-
ktada si¢ czesto bezrefleksyjnie, bez jakiegokolwiek dowodu empirycznego czy testu.
A w rzeczywisto$ci normalno$¢ jest decydujaca w wielu parametrycznych metodach
statystycznych. [...] Gdy takie zaloZenie jest naruszone, interpretacja i wnioskowanie
stajg si¢ nieuzasadnione™ (Ahad i wsp., 2011).

2.6. Efekty nieodrzucenia hipotezy zerowej

Niezbedne wydaje si¢ tutaj przypomnienie efektéw nieodrzucenia hipotezy
zerowej, czyli uznania, ze zalozenie o normalnosci rozkladu badanej cechy albo
o jednorodnosci wariancji tej cechy w poréwnywanych grupach zostalo spetnione.
Ostatnie stwierdzenie, iz zalozenie zostalo spelnione jest nieprawdziwe, gdyz po
prostu nie mieliémy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, ale to nie znaczy,
ze mieliSmy prawo jg przyja¢. Wyraznie wida¢, ze uznawanie na podstawie wyni-
koéw, iz zalozenia sg spelnione, jest w rzeczywistosci iluzoryczne. Racjonalniejsze
wydaje sie stosowanie praktycznych rozwigzan wykorzystujacych odpornosé¢ od-
powiednich statystyk (niewielkg asymetrie rozkltadow, liczebnos¢ proby, poréwny-
wanie najmniejszego i najwiekszego odchylenia standardowego).

2.7. Podsumowanie

I teraz musimy zadac sobie nastepujace pytanie: czy mamy prawo uzy¢ jedno-
czynnikowej analizy wariancji do poréwnywania wartosci oczekiwanych DASH_8
w grupach terapeutycznych? Sadze, ze mozemy to zrobi¢, ale uzywajac praktycznych
przestanek, a wigc wykorzystujac wlasnosci odpornosci statystyk bedacych podsta-
wa odpowiednich testow. Sprobujmy przyjrzec sie poszczegdlnym zalozeniom.

Zalozenie normalnosci rozkladu badanej cechy w poréwnywanych gru-
pach. Test Shapiro-Wilka jest testem mocniejszym niz test Kolmogorowa-Smir-
nowa (Razali, Wah, 2011), zatem jego rezultaty powinni$my wzig¢ pod uwage,
uzywajac SPSS-a. Co wiecej, test Shapiro-Wilka jest polecany dla matych i §rednich

13 ,,Prior to using any statistical analyses (e.g. t-test, ANOVA, and correlation) it is important
to check that any of the ‘assumptions’ incurred on individual tests are not violated. A common as-
sumption is that the random sample is normally distributed. [...] In many statistical analyses, nor-
mality is often conveniently assumed without any empirical evidence or test. Indeed, normality is
crucial in many parametric statistical methods. [...] When this assumption is violated, the interpre-
tation and inference made be invalid”.



56 Praktyka wnioskowania statystycznego

pod wzgledem liczebnosci préb, do 2000. Dla liczniejszych préb test Kolmogoro-
wa-Smirnowa jest rekomendowany przez SAS i innych autoréw (Garson, 2012).
W psychologii oraz innych naukach spotecznych, gdzie proby nie sa ogromne,
stosowanie testu Shapiro-Wilka byloby dobrym wyborem. Ale decyzja w wyniku
zastosowania testu Shapiro-Wilka brzmi: rozktady zmiennej DASH_8 nie sg roz-
kfadami normalnymi. Moze wi¢c powinni$my wybra¢ inng droge postepowania?
Mozemy skorzystac z przestanek Bocka (1975) dotyczacych liczebnosci proby albo
przestanek Glassa i wsp. (1972), pozwalajacych wykorzysta¢ symetri¢ rozktadu.
Wspoétczynniki skosnosci z proby mieszczg sie w przedziale [-1; 1] (zalacznik 2),
zatem taka niewielka asymetria rozkladéw nie powinna znieksztatca¢ wynikow
analizy. Liczebno$¢ proby wynosi 120 oséb, a wiec jest to proba na tyle duza, aby-
$my mogli korzysta¢ z twierdzen granicznych.

Zalozenie jednorodnosci wariancji badanej cechy w porownywanych grupach.
W rozwazanych przyktadach wykorzystywaliémy jednoczynnikowsa analize wariancji
i w tym przypadku brak jednorodnosci wariancji, przynajmniej w pakiecie SPSS, nie
byt przeszkoda w zastosowaniu metody — mielismy do dyspozycji testy Welcha i Brow-
na-Forsythea, czyli testy dla wariancji niejednorodnych. Co robi¢ w przypadku innych
pakietow? W STATA13 i SYSTAT13 uzyskujemy informacje¢ o braku jednorodnosci
wariancji i mozemy ja wykorzystac, stosujac jedna z transformaciji stabilizujacych wa-
riancje, a nastepnie statystyke F-Snedecora dla danych po transformacji. Ponizej zosta-
ly przedstawione efekty trzech transformacji (Winer i wsp., 1991):

DASH_S_tI'Z: Xl’] = XU + 1,Xij +1 (24)

DASH_8_tr3: X/; = /xij +3 (2.5)

Uzyskano nastepujace rezultaty testow jednorodnosci wariancji zmiennej
DASH_8 po transformacji:

SPSS 24

Tabela 2.12. Wyniki testowania jednorodnosci wariangji, testem Levene’a, zmiennej DASH_8
przed transformacja i po transformacjach zdefiniowanych wzorami (2.3)-(2.5)

Zmienne Test Levene’a dfl a2 Istotnoé¢
DASH_8 10,737 2 117 ,000
DASH_8_trl ,733 2 117 ,483
DASH_8_tr2 1,062 2 117 ,349
DASH_8_tr3 1,231 2 117 ,296
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STATA 13

Tabela 2.13. Wyniki testowania jednorodnosci wariancji, testem Bartletta, zmiennej DASH_8
po transformacjach zdefiniowanych wzorami (2.3)-(2.5)

DASH_8_trl: Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 1.0661 Prob>chi2 = 0.587

DASH_8_tr2: Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 1.6433 Prob>chi2 = 0.440

DASH_8_tr3: Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 1.9607 Prob>chi2 = 0.375

SYSTAT 13

Tabela 2.14. Wyniki oceny jednorodnosci wariancji zmiennej DASH_8
po transformacji okreslonej wzorem (2.3)

Levene’s Test for Homogeneity of Variances

Test Statistic p-Value
Based on Mean 0,733 0,483
Based on Median 0,512 0,601

Tabela 2.15. Wyniki oceny jednorodnosci wariancji zmiennej DASH_8
po transformacji okreslonej wzorem (2.4)

Levene’s Test for Homogeneity of Variances

Test Statistic p-Value
Based on Mean 1,062 0,349
Based on Median 0,720 0,489

Tabela 2.16. Wyniki oceny jednorodnoéci wariancji zmiennej DASH_8
po transformacji okre$lonej wzorem (2.5)

Levene’s Test for Homogeneity of Variances

Test Statistic p-Value
Based on Mean 1,231 0,296
Based on Median 0,827 0,440

Po kazdej z tych transformacji nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej o jednorodnosci wariancji. Praktyka prowadzenia analiz statystycznych
jest taka, ze uznajemy, iz wariancje sa jednorodne (czy rzeczywiscie zalozenie jest
spetnione?).
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Wykorzystujac konwencje poréwnywania najwigckszego i najmniejszego od-
chylenia standardowego w grupach, réwniez uznamy, ze wariancje w probie nie
réznia sie na tyle, aby uniemozliwi¢ przeprowadzenie jednoczynnikowej analizy
wariancji w wersji parametrycznej. A co dzieje si¢ w populacji generalnej?

Tabela 2.17. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych réznym terapiom

Odchy- 95% przedzial
ol Blad fnosci dla éredniei .. .
< lenie uinoscr dia sredni€y | nfipj. | Maksi-
N Srednia 4 standar-

standar- dowy dolna gc’)rna mum mum

dowe granica | granica
,00 60 42,1370 25,37181 3,27549 | 35,5827 48,6912 ,00 90,15
1,00 30 14,4819 12,83932 | 2,34413 9,6876 19,2762 ,00 43,97
2,00 30 32,4094 19,47637 | 3,55588 | 25,1368 39,6820 ,00 69,82
Ogolem 120 32,7913 24,09070 | 2,19917 | 28,4367 37,1459 ,00 90,15

Najwigksze odchylenie standardowe to 25,37, za$ najmniejsze 12,84; ich iloraz
wynosi 25,37/12,84 = 1,98 < 2, a wiec jest mniejszy od 3.

Transformacje stabilizujace wariancje jednak maja jedno, ogromnie wazne
zastosowanie w sytuacjach, gdy w uzywanym programie statystycznym nie za-
implementowano testéw poréwnan wielokrotnych, ktére nie wymagaja réwno-
$ci wariancji, jak w STATA. Dla danych po transformacji mozemy uzywac testow
Bonferroniego, Scheffego czy Sidaka; wszystkie zastosowane transformacje s3
transformacjami réznowartosciowymi.
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3.1. Wprowadzenie

W tym rozdziale ograniczymy si¢ do rozwazenia zagadnien zwigzanych
z mocg testu jedynie w teorii Neymana-Pearsona, ktora jest praktycznie jedyng
stosowang w naukach spolecznych teorig testowania hipotez statystycznych w pa-
radygmacie czgstosciowym. W tej teorii oprocz hipotezy zerowej wymagana jest
hipoteza alternatywna. Jakie sa relacje miedzy tymi hipotezami? Skad bierze sig¢
hipoteza alternatywna?

Jak pamigtamy, hipoteza statystyczna to kazde przypuszczenie dotyczace roz-
ktadu prawdopodobienstwa badanej statystyki, a test statystyczny jest procedurg
umozliwiajaca badaczowi podjecie decyzji o prawdziwosci badz falszywosci testo-
wanej hipotezy. Umozliwia podjecie decyzji, lecz nie pozwala rozstrzygnac o praw-
dziwosci albo falszywosci hipotezy statystycznej. Ta zasadnicza réznica miedzy
podjeciem decyzji a obiektywnym rozstrzygnieciem bardzo czesta umyka uwadze
0s0b stosujgcych metody statystyczne.

Hipoteza zerowa (H ) zar6wno w teorii Fishera, jak i teorii testowania hi-
potez Neymana-Pearsona jest hipotezg statystyczna, ktéra odpowiada skonstru-
owanemu modelowi badawczemu. Pojecie hipotezy alternatywnej funkcjonuje
tylko w teorii Neymana-Pearsona - jest ona dopelnieniem hipotezy zerowej do
catego zbioru hipotez mozliwych do sformulowania w analizowanym zagadnie-
niu. Na przykiad poréwnujgc wartosci oczekiwane pewnej cechy w dwoch gru-
pach badanych elementéw (oczywiscie nie muszg to by¢ ludzie), formutujemy
hipotezy:

(ot = 1 6
Hy:p, # 1,

Oczywiste jest, ze dwie warto$ci oczekiwane moga albo by¢ réwne, albo nie, i nie
ma tu wiecej mozliwosci. Suma mnogo$ciowa hipotez H, i H wyczerpuje wszyst-
kie mozliwe relacje migdzy tymi dwoma parametrami. Analogicznie, poréwnujac
dwa rozklady prawdopodobienstwa, formulujemy hipotezy:
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{HO:F]_ = FZ (32)

Hl:Fl * FZ

I znéw suma mnogosciowa H i H, zawiera wszystkie mozliwe relacje miedzy F,
i F,. Sytuacja jest analogiczna w przypadku wiekszej liczby wartosci oczekiwanych
albo rozkladow:

HO:F]_ = FZ = e = Fk

H : = = eee —
0 /u]_ luz /uk (33)
Hi:=(Fy=F, = =F)

albo {
Hym(uy = gy == 1)

Co prawda, sformufowanie hipotezy alternatywnej jest nieco inne niz w przy-
padku dwdch wartosci oczekiwanych (prawo de Morgana). Ale réwnie dobrze
w sytuacji poréwnywania dwoch wartosci oczekiwanych albo rozktadéw mozemy
napisaé: Hy: ﬂ(yl = ,uz); Hy:=(FL = F).

W przypadku hipotez dotyczacych wspoélczynnika korelacji liniowej mamy:

H 0-P = 0
{Hl: p%0 (3.4)

Jakie sg relacje miedzy hipotezami: zerows i alternatywna? Otdz, prawdziwa
moze by¢ dokladnie jedna z nich i majac do dyspozycji utomne narzedzia testo-
wania hipotez, usilujemy rozstrzygna¢, ktéra z nich moglaby by¢ prawdziwa. Jak
dalece nam si¢ to nie udaje, probuje¢ pokaza¢ w niniejszej ksiazce.

Wréémy jednak do zagadnienia mocy testu. Ale najpierw przypomnienie
pojecia btedu drugiego rodzaju i jego prawdopodobienstwa. Blad drugiego ro-
dzaju polega na przyjeciu falszywej hipotezy zerowej i jego prawdopodobien-
stwo oznaczane jest przez f3, a moc testu to 1 - . Jednak musimy pamietac, ze
wartos$¢ f3 zalezy od konkretnej hipotezy alternatywnej (funkcja mocy testu).
W tym konteks$cie przez moc testu bedziemy rozumie¢ zdolnos$¢ testu (w ter-
minach prawdopodobienstwa) do wykrycia falszywosci hipotezy zerowej w sy-
tuacji, gdy jest ona rzeczywiscie falszywa. Jesli formulujemy prosta hipoteze
zerowg i prostg hipoteze alternatywna, to mamy do czynienia tylko z dwupunk-
towym zbiorem parametréw wyznaczajacych dwa rozktady prawdopodobien-
stwa i hipoteza alternatywna jest jednoznacznie okreslona. Ale w przypadku
zlozonej hipotezy alternatywnej zbiér parametréw jest znacznie bogatszy, cze-
sto ma on moc continuum (moc zbioru liczb rzeczywistych). Zamiast mowi¢
0 mocy testu uzywa si¢ wiec pojecia funkcji mocy. Funkcja mocy (power func-
tion) (0) okresla prawdopodobienstwo podjecia akcji odrzucenia H, ktdre to
prawdopodobienstwo jest funkcjg parametru 0. Oprocz pojecia funkeji mocy
testu 71(0) uzywane jest pojecie funkcji operacyjno-charakterystycznej (opera-
ting characteristic).
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Majac do czynienia z prostg hipoteza zerowg i prosta alternatywng, prawdo-
podobienstwo bledu pierwszego rodzaju i moc testu mozemy opisa¢ za pomoca
funkcji mocy nastepujaco:

a = 7n(Hy) = Pr(odrzucenie Hy|H, jest prawdziwa)

1 — = #n(H,) = Pr(odrzucenie Hy|H, jest fatszywa) (3.5)
Natomiast w sytuacji hipotez zlozonych:
a= ggv%)é P,(odrzuci¢ Hy) = grgva}{)é () (3.6)

p= juax [1- ()]

Jesli maksimum nie istnieje, to symbol max zastepujemy symbolem supremum
(sup), za$ « najczesciej nazywana jest poziomem istotnosci testu (significance level
of the test) (Lindgren, 1962).

Rasch (2012) formuluje to dosadniej:

Moc testu jest w statystyce matematycznej definiowana jako prawdopodobienstwo
71(0) odrzucenia hipotezy zerowej jako funkcji parametru 6, a nie jak wyrazone to jest
na przyklad u Leventhala i Huynha (1996) i w wielu innych psychologicznych tek-
stach, jako prawdopodobienstwo odrzucenia niepoprawnej hipotezy zerowej. Zatem
moc jest definiowana jako:

a(0) dla O € 2,

0= 1" foydiaoe o,

a nie jako: 1 — A(6) dla 6 € 2! (3.7)

Formulujac zagadnienie testowania wedlug przestanek Neymana-Pearsona,
okreslamy hipoteze zerowa (hipoteze prosta) i hipoteze alternatywng (ktéra pra-
wie zawsze jest hipotezg ztozong). Na przyklad:

{Ho: H= 1o (3.8)

Hy:p# p

Najogolniej mdéwigc, wlasnosci testu, w tym takze jego moc, beda zalezaly
od prawdziwej wartosci parametru w H,, a tej nie znamy. I mamy problem. Jego

1 ,The power of a test is in mathematical statistics defined as the probability 7z(8) of rejecting
the null hypothesis as a function of 6, and not as stated for instance by Leventhal and Huynh (1996)
and in many other psychological texts, as the probability of rejecting a wrong null hypothesis. Thus
a(0) for O€

power is defined as: 7(6) = 1— A06) for O€

and not as: 1 — (0) for O € .
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konsekwencja jest konstruowanie testow statystycznych kontrolujacych prawdopodo-
bienstwo bledu pierwszego rodzaju, lecz niekontrolujacych prawdopodobienstwa bledu
drugiego rodzaju. Czytelnika zainteresowanego szczegétami funkcji mocy testu odsy-
tam do podrecznika Lindgrena (1962). Nie jest to moze lektura najprostsza, ale rzetelna.

3.2. Empiryczna (obserwowana) moc testu

Na poczatku nalezy postawi¢ sobie pytanie, czy co$ takiego jak empiryczna
moc testu w ogole istnieje. W swietle powyzszych rozwazan wydaje sig, ze nie. Céz
zatem jest obliczane w programach statystycznych? Na to pytanie bardzo trudno
sensownie odpowiedzie¢. Jak widzielismy w rozwazaniach teoretycznych, moc te-
stu zalezy od warto$ci parametru zaszytego w hipotezie alternatywnej, ktorej to
warto$ci nie znamy. Williams i Zimmerman (1989) stwierdzaja, ze

Moc kazdego testu istotnoéci [termin angielski significance test nie oznacza tego
samego, co polski termin test istotnosci — przyp. W. Sz.] zalezy od sposobu wyko-
rzystywania informacji zawartych w probie, tj. konkretnej statystyki testowej?, ktora
jest obliczana jako funkcja wartosci zaobserwowanych w prébie. Ponadto, moc testu
zalezy od nastepujacych zmiennych: wielkosci proby, wariancji populacyjnej, wiel-
kosci réznicy miedzy hipoteza zerowg i prawdziwg hipotezg alternatywng, poziomu
istotnosci testu i kierunkowosci tego testu®.

Spoéréd wymienionych wyzej sktadowych mocy testu najczeéciej znana jest nam
jedynie wielkos¢ proby.

Jezeli chodzi o inne skladowe mocy testu, to budza one sporo zastrzezen. Wy-
daje mi si¢, Ze nie wolno nam godzi¢ si¢ na ,skroty myslowe” typu ,wariancja
populacyjna” czy ,wielkos$¢ roznicy miedzy hipotezg zerowa i prawdziwa hipoteza
alternatywng”. Zgadzajac si¢ na nie, powiekszamy - i tak wystarczajaco duzy - za-
met, jaki istnieje w metodach testowania hipotez. Céz bowiem moze oznaczac wa-
riancja populacyjna? Nic. Méwimy jedynie o wariancji badanej cechy w populacji
generalnej, a tej nie znamy i najprawdopodobniej nie bedziemy znali. Wszak nie
przebadamy calej populacji generalnej (bez wzgledu na to, jaka ona jest; wyjat-
kiem sg tutaj tzw. badania wyczerpujace) pod wzgledem analizowanej cechy. A co
oznacza sformulowanie o wielko$ci roznicy miedzy hipoteza zerowg i prawdziwg
hipoteza alternatywna? Kuriozalny jest zwrot ,,prawdziwa hipoteza alternatywna”

2 Statystyki bedacej podstawa testu (przyp. W. Sz.).

3, The power of any significance test depends on the way in which the test utilizes information
in sample data, that is, the particular test statistic that is calculated as a function of sample values.
Furthermore, power depends on the following variables: sample size, population variance, the mag-
nitude of the difference between a null hypothesis and a true alternative hypothesis, significance
level, and directionality of the test”.
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w sytuacji, gdy hipoteza alternatywna jest hipoteza ztozona. Jedynie mozemy mo-
wi¢ — ale tylko moéwi¢, gdyz nie potrafimy tego rozstrzygna¢ — o prawdziwosci jed-
nej z hipotez sposrod kontinuum hipotez sktadajacych sie na hipoteze alternatyw-
n3. Co mozemy wiedzie¢ o prawdziwosci ktorejkolwiek z hipotez wchodzacych
w sklad hipotezy alternatywnej? Jak mierzy¢ odleglos¢ miedzy hipotezami, jesli
nie sg to prymitywne hipotezy typu:

{HO'”_ Ho o (3.9)

Hy:pp=p

O’Keefe (2007) ujmuje zagadnienie podobnie, cho¢ nieco je upraszczajac:
cztery zmienne — moc, poziom istotnosci testu, wielko$¢ proby i wielkos¢ efektu
w populacji - s3 zwigzane w ten sposob, ze gdy wartosci trzech sposréd nich sa
ustalone, to czwarta jest w pelni okreslona. I natychmiast stawia pytanie: zaklada-
jac, ze badacz nie zna wielkosci efektu w populacji generalnej, jak moze obliczy¢
moc testu? Odpowiada, iz moc jest liczona dla potencjalnej wielkosci efektu w po-
pulacji generalnej. Zatem moéwienie o mocy konkretnego testu statystycznego jest
mylace. Jeszcze bardziej mylace jest méwienie o mocy testu post hoc. Moc testu jest
taka sama, bez wzgledu na to, kiedy moc jest obliczana — przed czy po wykonaniu
testu. Ale autor zauwaza, ze ,,méwienie o mocy konkretnego testu moze by¢ myla-
ce, poniewaz kazdy poszczegélny test (tj. o okreslonej wielkosci proby) w rzeczy-
wistosci ma wiele réznych wartosci mocy”™.

Hoenig i Heisey (2001) jeszcze raz zauwazaja od dawna znang prawidtowos¢,
ze istnieje $cisly zwigzek miedzy poziomem istotnosci testu i jego moca. W przy-
padku prawdopodobienstwa uzyskanego w tescie wiekszego od przyjetego pozio-
mu istotnosci (badang zalezno$¢ uznamy za ,nieistotng” ze statystycznego punk-
tu widzenia) oszacowana moc testu bedzie mala i nie umozliwi nam to przyjecia
hipotezy zerowej. Autorzy ci napisali: ,,Czg$¢ autordw zauwaza, ze obserwowana
moc moze by¢ niespecjalnie przydatna, ale z powodu fatalnej skazy logicznej w na-
szej wiedzy przechodzi to przewaznie niezauwazone™.

W piSmiennictwie pojawia si¢ jednak inna ciekawa zaleznos¢, ktorej warto
poswieci¢ kilka zdan. Mianowicie, czy istnieje jakis zwigzek miedzy ,brakiem
istotnosci” uzyskanym w tescie statystycznym a jakoscig badania?

Po blizszym przyjrzeniu si¢ powyzszemu sformulowaniu wydaje sie, ze jest
to po prostu przejezyczenie, mala precyzja wypowiedzi. Nie udato mi sie zna-
lez¢ definicji mocy badania. Obiecujacy tytul artykulu Seldmeiera i Gigerenzera
(1989): Do Studies of Statistical Power Have an Effect on the Power of Studies, jest

4 ,Thus it can be misleading to speak of the power of a given statistical test, because any par-
ticular test (i.e. with a specified sample size) actually has many different power values”

5 ,,A number of authors have noted that observed power may not be especially useful, but to
our knowledge a fatal logical flaw has gone largely unnoticed”
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nieprecyzyjny, gdyz w artykule jest mowa o power studies, czyli badaniach mocy,
a nie o power of studies, czyli mocy badan. Zatem intrygujace zdanie o zalezno-
$ci mocy testu i mocy badania w rzeczywistosci dotyczy jedynie poziomu istnosci
i mocy tego samego testu statystycznego.

W wielu artykulach zamieszczane sg tabele zawierajace retrospektywne moce
testu dla réznych zagadnien statystycznych, a wiec dla réznych statystyk (np. On-
wuegbuzie, Leech, 2004; Lenth, 2007). Ich przydatno$¢ w $wietle powyzszych
rozwazan wydaje si¢ mocno watpliwa. Oprdcz tabel z mocami testéw post hoc
w artykulach tych pojawiaja sie ciekawe spostrzezenia, np. jako wynik ograniczen
NHST (Null Hypothesis Significance Testing), czyli po prostu testowania hipotez,
pewni badacze (np. Carver, 1993) utrzymuja, ze wielkos¢ efektu, ktora stanowi
miare praktycznej ,waznosci’®, powinna catkowicie zastapi¢ testowanie hipotez.
Jednak przedstawianie i interpretowanie tylko wielkosci efektu mogloby doprowa-
dzi¢ do nadinterpretacji wnioskéw (Onwuegbuzie, Leech, 2004). Zatem autorzy
ci zdajg sobie sprawe, ze nie ma jednej uniwersalnej metody oceny wielkosci (czy
faktu istnienia) albo braku istnienia badanych zaleznosci.

A do czego jest nam potrzebne oszacowanie mocy testu statystycznego? Jak
pamietamy, prawie wszystkie stosowane w praktyce testy statystyczne sg tzw. te-
stami istotnosci, czyli testami niekontrolujacymi prawdopodobienstwa btedu dru-
giego rodzaju. W takiej sytuacji, uzyskujac w tescie prawdopodobienstwo wigksze
od poziomu istotnosci, nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i prak-
tycznie jesteSmy w stanie pelnej niewiedzy co do tego, jaka mozemy i powinnismy
podja¢ decyzje. Znajomos$¢é mocy testu moglaby ulatwi¢ podjecie odpowiedniej
decyzji — np. przy duzej mocy testu moglibysmy pokusic si¢ o przyjecie hipotezy
zerowej. Ale w praktyce to sie raczej nie zdarzy, czyli ocena mocy testu post hoc
wydaje si¢ nieprzydatna.

A zatem co jest rachowane w programach statystycznych pod kryptonimem
»obserwowana moc testu” czy ,moc testu post hoc”? Moze co$, co Gillett (1994)
nazywa przecietng (average) mocg testu uzytego w konkretnym zagadnieniu?
Cho¢ wydaje mi si¢, ze nazwanie ,,mocy testu post hoc” ,,moca przecietng” niczego
nie wyjasnia, gdyz nie wiemy, w stosunku do czego ta przecietna jest rachowana
(oceniana). Jesli miataby to by¢ przecigtna w odniesieniu do wszystkich pojedyn-
czych hipotez alternatywnych, to jest to nierealizowalne ze wzgledu na liczbe hi-
potez alternatywnych.

Ponizej przedstawiam kilka przykladéw, w ktorych obliczona zostala obser-
wowana (post hoc) moc testu oraz oszacowano wielko$¢ proby w zaleznosci od
przewidywanej mocy testu. Dane pochodzg z poréwnania efektywnodci trzech te-
rapii leczenia ,,fokcia tenisisty” (Kubot, 2017). Poréwnywane sg $rednie zmiennych
DASH_0 (przed rozpoczeciem terapii) oraz DASH_8 (po o$miu tygodniach od za-
konczenia terapii). W przyktadach 3.1 i 3.2 wykorzystuje procedure UNIANOVA

6 O merytorycznym znaczeniu obserwowanych réznic i wielkosci efektu pisze w podrozdziale 4.4.
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w SPSS, a nie ONEWAY, gdyz w procedurze ONEWAY nie mozna policzy¢ obser-
wowanej mocy testu ani wielko$ci efektu.

Zmienna DASH_8 - ocena funkcji bolesnej konczyny (im wyzsza warto$é
wskaznika, tym gorsze funkcjonowanie).

0 grupa kontrolna (terapia ,klasyczna”)
Kod_grupy3 = { 1 terapia falg uderzeniowa
2 terapia ultradzwiekami

PRZYKLAD 3.1
SPSS

UNIANOVA DASH_8 BY kod_grupy3

/METHOD=SSTYPE(3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/EMMEANS=TABLES(kod_grupy3) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/PRINT=DESCRIPTIVE HOMOGENEITY OPOWER
JCRITERIA=ALPHA(.05)

/DESIGN=kod_grupy3.

Tabela 3.1. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych
réznym terapiom (program SPSS)

kod_grupy3 Srednia Odchylenie standardowe N
0 42,136957 25,3718140 60
1 14,481873 12,8393162 30
2 32,409360 19,4763750 30
Ogotem 32,791287 24,0906995 120

Tabela 3.2. Wyniki testu Levene’a oceny réwnosci wariancji bledu zmiennej DASH_8*

F dfl df2 Istotno$¢

10,737 2 117 ,000

Test Levenea testuje hipotez¢ zerowa zakladajaca, ze wariancja bledu zmiennej zaleznej jest
réwna we wszystkich grupach.
“ Plan: Stala + kod_grupy3.
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Tabela 3.3. Wyniki testow efektéw miedzyobiektowych dla zmiennej DASH_8

& . Parametr Moc
Zrédlo Typ IIT sumy df Sredni F Istot- | 1 iecentral- | obserwo-
kwadratow kwadrat nos¢ . f
nosci wana
Model 15301,907° 2 | 7650954 | 16,651 | ,000 | 33,301 1,000
skorygowany
Stata 95112,223 1 |95112,223 | 206,992 | ,000 | 206,992 1,000
kod_grupy3 15301,907 2 7650,954 | 16,651 | ,000 33,301 1,000
Blad 53761,147 117 459,497
Ogotem 198095,272 120
Ogtem 69063,055 | 119
skorygowane

* R kwadrat = ,222 (skorygowane R kwadrat = ,208).
¥ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

STATA
oneway DASH_8 kod_grupy3, tabulate

Tabela 3.4. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych réznym terapiom
(program STATA; oczywiscie srednie i odchylenia standardowe sg takie same, jak w programie SPSS)

| Summary of DASH_8
kod_grupy3| Mean Std. Dev. Freq.
____________ +____________________________________
0| 42.136957 25.371814 60
1| 14.481873 12.839316 30
2| 32.40936 19.476375 30
____________ e
Total | 32.791287 24.0907 120

Tabela 3.5. Wyniki testow efektéw ,,miedzygrupowych” dla zmiennej DASH_8
w programie STATA

Analysis of Variance
Source SS df MS F Prob>F
Between groups 15301.9074 2 7650.9537 16.65 0.0000
Within groups 53761.1471 117 459.496984

Total  69063.0545 119 580.361803
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Tabela 3.6. Wyniki testu Bartletta jednorodnoéci wariancji zmiennej DASH_8

| Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 15.2007 Prob>chi2 = 0.001

Ponizej zamiescilem komende¢ programu STATA umozliwiajacg oszacowanie
obserwowanej mocy testu F-Snedecora w jednoczynnikowej ANOVA:

. power oneway 42.14 14.48 32.41, varerror(459.5) n1(60) n2(30) n3(30)

Tabela 3.7. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora w jednoczynnikowej analizie
wariancji dla zmiennej DASH_8, zakladajac poziom istotnosci testu o = 0,05; wymagane jest podanie
warto$ci §rednich z proby, ogolnej wartoéci bledu i przewidywanej liczebno$ci w grupach

Estimated power for one-way ANOVA
F test for group effect
Ho: delta = 0 versus Ha: delta! = 0

Study parameters:
alpha = 0.0500
N= 120
Average N = 40.0000
Nl= 60
N2= 30
N3= 30
delta = 0.5269
N_g= 3
ml = 42.1400
m2 = 14.4800
m3 = 32.4100
Var_m = 127.5614
Var_e = 459.5000

Estimated power: power = 0.9996

SYSTAT

W programie tym mamy specyficzne wymagania: wariancje w grupach maja
by¢ jednakowe dla kazdej z poréwnywanych grup (wprowadzilem odchylenie
standardowe uzyskane dla catej préby) oraz liczba 0séb w kazdej grupie ma by¢
jednakowa. Zatem, w ogdlnosci, oszacowanie mocy testu jest w tym przypadku
wyjatkowo iluzoryczne.

> ANOVA

> DEPEND DASH_8

> SUBCAT KOD_GRUPY3 / EFFECT
> COVAR

> ESTIMATE / SS = TYPE3



68 Praktyka wnioskowania statystycznego

Tabela 3.8. Parametry stanowigce podstawe oszacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora
w jednoczynnikowej analizie wariancji w programie SYSTAT

Number of Groups : 3
Within Cell Standard Deviation : 24,090
Mean(1) : 42,140
Mean(2) : 14,480
Mean(3) : 32,410
Effect Size : 0,476
ALPHA : 0,050
Sample Size: Low : 30
Sample Size: High : 60
Increment : 10

Non-Centrality Parameter = 0,678 * Sample Size.

Tabela 3.9. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu w zaleznos$ci
od $redniej liczebnosci proby w komoérce

Sample Size (Per Cell) POWER
30 0,984
40 0,998
50 1,000
60 1,000

Total Sample Size = 180.

P ower Curve (Alpha = 0,050)
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Rycina 3.1. Wykres zalezno$ci miedzy moca testu a wielko$cig proby
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Powyzszy wykres obrazuje moc testu (obserwowana) w zaleznosci od wielkosci
proby (w kazdej z poréwnywanych grup) przy poziomie istotnosci testu o = 0,05. Moc
testu zalezy tutaj takze od wartosci sredniego odchylenia standardowego z proby.

Uzywajac programow SPSS i STATA, uzyskalismy obserwowana moc zastoso-
wanego testu statystycznego, rowng jednosci. Konsekwencjg tego bedzie oszacowanie
prawdopodobienstwa bledu drugiego rodzaju = 0. Jest to informacja zbedna, try-
wialna, gdyz odrzucilismy hipotez¢ zerows, zatem nie mieliSmy najmniejszych szans
popelni¢ bledu polegajacego na przyjeciu falszywej hipotezy zerowej. Podobny wynik
uzyskalismy w programie SYSTAT, co prawda, nie dla sytuacji rzeczywistej, lecz wy-
imaginowanej: jednakowa liczba obserwacji w grupie i rowne wariancje badanej cechy
w kazdej z grup.

PRZYKLAD 3.2

W przykladzie 3.2 oprocz porachowania obserwowanej mocy testu jest jesz-
cze liczona warto$¢ wspdtczynnika 7%, jednego z miernikow wielkosci efektu (wie-
cej szczegdtow znajduje sie w rozdziale czwartym).

SPSS

UNIANOVA DASH_0 BY kod_grupy3

/METHOD=SSTYPE(3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/EMMEANS=TABLES(kod_grupy3) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/PRINT=ETASQ DESCRIPTIVE HOMOGENEITY OPOWER
/CRITERIA=ALPHA(.05)

/DESIGN=kod_grupy3.

Tabela 3.10. Statystyki opisowe zmiennej DASH_0 w grupach poddanych
réznym terapiom (program SPSS)

kod_grupy3 Srednia Odchylenie standardowe N
0 53,313887 18,2438826 60

1 48,188923 16,0567165 30

2 54,049273 18,0452487 30
Ogolem 52,216493 17,6847295 120

Tabela 3.11. Wyniki testu Levene’a oceny réwnoéci wariancji bledu zmiennej DASH_0°

F dfl df2 Istotno$¢

,540 2 117 ,584

Test Levenea testuje hipoteze zerowa zaktadajaca, ze wariancja bledu zmiennej zaleznej jest
réwna we wszystkich grupach.
¢ Plan: Stala + kod_grupy3.
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Tabela 3.12. Wyniki testow efektow miedzyobiektowych dla zmiennej DASH_0

Czast- | Parametr Moc
Zrodto Typ I sumy df Sredni F Istqt: kowe eta | niecen- obser-
kwadratow kwadrat nos¢ . | wowa-
kwadrat | tralnoéci na
Model
skorygo- 659,668 2 329,834 1,056 ,351 ,018 2,111 ,231
wany
Stata 290357,408 1 |290357,408| 929,270 ,000 ,888 929,270 1,000
kod_
659,668 2 329,834 1,056 ,351 ,018 2,111 ,231
grupy3
Blad 36557,541 | 117 312,458
Ogotem | 364404,660 | 120
Ogolem
skorygo- | 37217,209 | 119
wane

* R kwadrat = ,018 (skorygowane R kwadrat =,001).
¥ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

STATA
oneway DASH_0 kod_grupy3, tabulate

Tabela 3.13. Statystyki opisowe zmiennej DASH_0 w grupach poddanych
réznym terapiom (program STATA)

|  Summary of DASH_0
kod_grupy3| Mean Std. Dev. Freq.
____________ +____________________________________

0| 53.313887 18.243883 60

1| 48.188923 16.056716 30

2| 54.049273 18.045249 30
____________ e
Total | 52.216492 17.68473 120

Tabela 3.14. Wyniki testow efektow ,,miedzygrupowych” dla zmiennej DASH_0 w programie STATA

Analysis of Variance
Source SS df MS F Prob>F
Between groups 659.668407 2 329.834203 1.06 0.3513
Within groups 36557.5409 117 312.457615

Total  37217.2094 119 312.749658
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Tabela 3.15. Wyniki testu Bartletta jednorodnos$ci wariancji zmiennej DASH_0

Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 0.6401 Prob>chi2 = 0.726

. power oneway 53.32 48.19 54.05, varerror(312.46) n1(60) n2(30) n3(30)

Tabela 3.16. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora w jednoczynnikowej analizie
wariancji dla zmiennej DASH_8, zakladajac poziom istotnosci testu o = 0,05; wymagane jest podanie
warto$ci §rednich z proby, ogolnej wartoéci bledu i przewidywanej liczebno$ci w grupach

Estimated power for one-way ANOVA
F test for group effect
Ho: delta = 0 versus Ha: delta! = 0

Study parameters:
alpha = 0.0500
N= 120
Average N = 40.0000
Nl= 60
N2= 30
N3= 30
delta = 0.1327
N_g= 3
ml = 53.3200
m2 = 48.1900
m3 = 54.0500

Var_m = 5.5024
Var_e = 312.4600

Estimated power: power = 0.2313

SYSTAT

W programie tym mamy specyficzne wymagania: wariancje w grupach maja
by¢ jednakowe (wprowadzitlem odchylenie standardowe dla calej préby) oraz licz-

ba 0s6b w kazdej grupie ma by¢ jednakowa. Zatem, w ogolnosci, oszacowanie
mocy testu jest iluzoryczne.

> ANOVA
> DEPEND DASH_0

> SUBCAT KOD_GRUPY3 / EFFECT
> COVAR

> ESTIMATE / §S = TYPE3
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Tabela 3.17. Parametry stanowigce podstawe oszacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora
w jednoczynnikowej analizie wariancji w programie SYSTAT

Number of Groups : 3
Within Cell Standard Deviation : 17,680
Mean(1) : 53,320
Mean(2) : 48,190
Mean(3) : 54,050
Effect Size : 0,147
ALPHA : 0,050
Sample Size: Low : 30
Sample Size: High : 60
Increment : 10

Non-Centrality Parameter = 0,065 * Sample Size.

Tabela 3.18. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu w zaleznosci od $redniej
liczebnosci proby w komorce

Sample Size (Per Cell) POWER
30 0,215
40 0,278
50 0,340
60 0,402

Total Sample Size = 180.

P ower C urve (A lp ha = 0,050)
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Rycina 3.2. Wykres zalezno$ci mocy testu od liczebnosci proby
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Powyzszy wykres obrazuje moc testu (obserwowang) w zaleznosci od wiel-
kosci proby (w kazdej z poréwnywanych grup) przy poziomie istotnosci testu
a = 0,05. Moc testu zalezy tutaj réwniez od wartosci srednich odchylenia standar-
dowego z proby. Wielkosci préby dla takiej samej mocy testu sg tutaj wielokrotnie
wigksze niz na rycinie 3.1. Jest to efekt innych wartosci $rednich (mniejsze zrézni-
cowanie) oraz odchylenia standardowego z préby.

W przykladzie 2 prawdopodobienstwo w tescie zagadnienia:

Ho:ppy = p, = p
{01 270 (3.10)

Hy: ﬁ(/u]_ =H, = /u3)

w obu programach, czyli SPSS i STATA, jest rowne 0,351, a zatem jest wigksze od
0,05. Obserwowana moc testu zostala oszacowana jako 0,231, czyli odpowiada-
jace temu prawdopodobienstwo btedu drugiego rodzaju (tez tylko oszacowane)
t0 0,769. W czym nam pomogto oszacowanie mocy testu? Odrzuci¢ hipotezy ze-
rowej nie mozemy, przyjac jej takze nie powinnismy, gdyz 8 = 0,769. Gdybysmy
przyjeli hipoteze zerows, to najprawdopodobniej popelnilibysmy btad drugiego
rodzaju.

Wyniki programu SYSTAT, mimo ze tylko hipotetyczne, wskazuja na podob-
ne problemy i nie ulatwiajg podjecia racjonalnej decyzji. Zostajemy ze sformuto-
waniem, iz nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej - i koniec.

Warto zwroci¢ uwage na jeszcze jeden aspekt obliczania mocy testu staty-
stycznego. Otdz, moc testu jest zalezna od wielkosci proby, co wida¢ w drugim
przykladzie w wynikach z programu SYSTAT. Wyraznie widac¢, jak rosnie obser-
wowana moc testu (cokolwiek by to w rzeczywistosci byto) wraz ze wzrostem
liczebnosci elementéw w grupie. I moc testu oraz wielkos¢ proby sg kluczowymi
sktadowymi w planowaniu badania statystycznego. Planujac badanie, powinni-
$my sprobowac sobie odpowiedzie¢, ilu elementéow potrzebujemy w badaniu,
aby osiagna¢ jego cel. Zbyt malo liczna proba moze uniemozliwi¢ nam wykry-
cie stosunkowo stabo rozpowszechnionego zjawiska. Z kolei naktady finansowe
i np. osobowe (ankieterzy) przy zbyt licznej prdbie nie zostang zrekompenso-
wane odpowiednim wzrostem efektywnosci badania - od pewnego momentu
zwiekszanie liczebnosci proby nie poprawia juz efektéw badania albo poprawia
je bardzo nieznacznie.

Nalezy zwroci¢ uwage na jeszcze jedno zagadnienie zwigzane z szacowaniem
mocy testu post hoc. Nie dla wszystkich testow statystycznych takie oszacowania sg
zaimplementowane w pakietach statystycznych. Nie znalaztem takich mozliwosci
np. dla testéw w modelach regresyjnych czy dla oceny niezaleznosci dwoch zmien-
nych dyskretnych o liczbie kategorii wiekszej niz dwie.
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3.3. Szacowanie wielkosci proby

Nie istnieje jedna, uniwersalna formula dla oceny wielkosci proby. Zaréw-
no sposob jej wyznaczania, jak i sama wielko$¢ proby sa zalezne od konkretnego
modelu, poziomu istotnosci przewidzianego w analizie testu statystycznego, jego
mocy, a bardzo czesto réwniez od specyficznych wlasciwosci badanego zjawiska.
I tak, Whittemore (1981) przedstawia zagadnienie oceny wielkosci proby dla re-
gresji logistycznej, ale w sytuacji malych prawdopodobienstw odpowiedzi, czyli
w sytuacji stosunkowo rzadkich zjawisk. Tablice wielko$ci préby w ogdélnym przy-
padku modelowania regresji logistycznej prezentuje Hsieh (1989), za§ Lemeshow
i wsp. (1988) oraz Satten i Kupper (1990) zajmuja si¢ oceng wielkosci proby dla
oszacowan ilorazéw szans w modelach logistycznych. Schoenfeld (1983) zajmuje
sie oceng wielkosci proby w regresyjnych modelach ryzyk proporcjonalnych (tzw.
analiza przezywalno$ci, modele regresyjne Coxa). Connett i wsp. (1987) analizuja
wielko$¢ proby i moc testu w kojarzonych badaniach typu case-control (jeden z ty-
pow badan epidemiologicznych), Connor (1987) - dla poréwnywania proporcji,
za$ Lachin (1986) w bardzo specyficznym badaniu przezywalnosci.

Relacje miedzy mocg testu i liczebnosciag proby moga by¢ pomocne podczas pro-
jektowania eksperyment6w, natomiast wydaja si¢ bardzo mato przydatne w przypad-
ku badan obserwacyjnych, w ktérych najczeéciej nie mamy wplywu np. na liczebnos¢
réznych warstw w badaniu. Wyraznie bylo to wida¢ w przyktadach 3.11 3.2 w wydru-
kach z programu SYSTAT. W programie zatozono, ze warstwy sg réwnoliczne i w roz-
wazanej przez nas sytuacji, gdy jedna grupa liczyla 60 oséb, a dwie pozostate po 30,
wyniki uzyskane w tym programie zupelnie nie przystawaly do rzeczywistosci.

Dla danych z przykladu 3.2 sprébuje oszacowac wielko$¢ proby.

PRZYKLAD 3.3
SPSS

W programie SPSS nie znalazlem mozliwosci oszacowania wielko$ci proby
przy zadanych wartosciach poziomu istotnosci i mocy testu.

STATA

W programie STATA jest mozliwo$¢ oszacowania liczebnosci proby, gdy li-
czebno$ci poszczegolnych grup sg proporcjonalne. Analogicznie do rzeczywistego
eksperymentu okreslitem liczebno$¢ grupy kontrolnej jako dwa razy wigksza niz
grup badanych.

Charakterystyka grup i wyniki jednoczynnikowej analizy wariancji dla zmien-
nej DASH_0 przedstawione zostaly w tab. 3.13 1 3.14.

Prawdopodobienstwo w tescie hipotez (3.10) jest rowne 0,351, a wiec wigksze
od poziomu istotnosci testu « = 0,05. Nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy
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zerowej o rownosci wartosci oczekiwanych zmiennej DASH_0 w grupach os6b
poddanych réznym terapiom leczenia fokcia tenisisty. Przejdziemy teraz do wy-
znaczenia wielkosci préby dla parametréw testu & = 0,051 8 = 0,10.

. power oneway 53.31 48.19 54.05, varerror(312.75) power(0.9) grweights(2 1 1)

Tabela 3.19. Parametry badania stanowigce podstawe wyznaczenia wielkosci proby

alpha = 0.0500
power = 0.9000
delta= 0.1325
N_g= 3
ml = 53.3100
m2 = 48.1900
m3 = 54.0500
Var_m = 5.4915
Var_e = 312.7500

Tabela 3.20. Oszacowane liczebnosci proby w poszczegdlnych grupach przy = 0,1

Estimated sample sizes:

N= 724

Average N = 241.3333
N1= 362

N2= 181

N3= 181

Przy zalozeniu mocy testu réwnej 0,9 (czyli prawdopodobienstwie bledu dru-
giego rodzaju réwnym 0,1) liczebnos¢ grupy powinna by¢ szesciokrotnie wigksza
niz byla w rzeczywistosci. Realistyczne wymaganie?

W tab. 3.21 przedstawione jest takie samo oszacowanie liczebnosci proby, ale
przy zalozeniu f$ = 0,2.

Tabela 3.21. Oszacowane liczebnosci proby w poszczegdlnych grupach przy f = 0,2

Estimated sample sizes:
N= 552

Average N = 184.0000
N1= 276

N2= 138

N3= 138

Przy zalozeniu mocy testu réwnej 0,8 (czyli prawdopodobienstwie btedu dru-
giego rodzaju réwnym juz 0,2) liczebno$¢ grupy powinna by¢ ponad trzykrotnie
wigksza, niz byla w rzeczywistosci. Podejmujac teraz decyzje o przyjeciu hipotezy
zerowej, mamy dwukrotnie wigksze ryzyko popelnienia bledu drugiego rodzaju,
niz w przypadku f = 0,9. A liczebno$¢ proby nadal jest jednak bardzo duza.
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Przy grupach réwnolicznych uzyskujemy nastepujace oszacowania przy
B=02(moc=1-p=0,8)if=0,1(moc=1-p=0,9).

Tabela 3.22. Oszacowane liczebnoéci proby w poszczegélnych grupach
przy zatozeniu réwnolicznosci grup; = 0,2

Estimated sample sizes:
N= 447
N per group = 149

Tabela 3.23. Oszacowane liczebnosci préby w poszczegdlnych grupach
przy zalozeniu réwnolicznoéci grup; f = 0,1

Estimated sample sizes:
N= 588
N per group = 196

W obu przypadkach liczebnos¢ grupy jest wielokrotnie wigksza niz rzeczywista.

SYSTAT

Tabela 3.24. Wyniki szacowania liczebnosci proby w zaleznosci od przyjetej mocy testu

Sample Size (Per Cell) POWER Total Sample Size
148 0,798
149 0,800 447
193 0,896
194 0,898
195 0,900 588
196 0,901
236 0,948
237 0,949
238 0,950 717
239 0,951

Oszacowania liczebnosci w grupach sg praktycznie takie same, jak w programie
STATA i tak samo wielokrotnie wigksze niz rzeczywiste liczebnosci pacjentéw w ba-
daniu. Czy nie znajac efektow badania (nie wiedzac, czy bedziemy mogli odrzuci¢
hipoteze zerowa czy nie) i nie wiedzac, co oznacza moc testu (hipoteza alternatywna
jest hipoteza zlozona) powinnismy planowac tak ogromne eksperymenty?
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4.1. Wprowadzenie

Zagadnienie oceny wielkosci efektu jest zwigzane wylacznie z testowaniem
hipotez wedlug teorii Neymana-Pearsona. Przy tej ocenie wykorzystywane sg skia-
dowe testowania hipotez, np. wartos¢ statystyki chi-kwadrat w tescie oceny nieza-
lezno$ci dwdch zmiennych dyskretnych, sumy kwadratéw z analizy wariancji czy
wartosci R* z testow wykorzystywanych w regresji liniowe;.

Oto krdciutkie przypomnienie pewnych teoretycznych probleméw pojawiaja-
cych si¢ podczas testowania hipotez statystycznych wedlug teorii Neymana-Pear-
sona. Hipoteza zerowa jest hipotezg prosta, sformulowang w postaci, ktéra wolimy
odrzuci¢, np. H: y, = u,, H: p = 0 itp. Warto zwroci¢ uwage na pewien aspekt za-
gadnienia oceny wielkosci efektu. Skoro w tej ocenie wykorzystywane sg wartosci
statystyk bedacych podstawa testow, to ich wielkosci beda bezposrednio wptywa-
ty na wielko$¢ miernika efektu. W konsekwencji im wigksza wartos¢ statystyki,
tym wiekszy miernik efektu. Z drugiej strony, wartos¢ statystyki bedacej podstawa
testu jest wykorzystywana do obliczenia prawdopodobienstwa, ktdre z kolei po-
réwnywane jest z poziomem istotnosci testu i decyzja dotyczaca porachowanego
prawdopodobienstwa jest dwuwarto$ciowa: p < a, p > a. Czy zatem testowanie hi-
potez statystycznych i ocena wielkosci efektu sg kompatybilnymi sposobami oceny
zaleznosci? Gdy odrzucamy hipoteze zerowa (p < «), to wartos¢ miernika wielko-
$ci efektu mozemy interpretowac jako oceneg sily zaleznosci. Ale taka interpretacja
oznacza najpierw porownywanie wartosci statystyki bedacej podstawa testu, a na-
stepnie poréwnywanie prawdopodobienstw odpowiadajacych tym wartosciom.
A tego, na podstawie teorii testowania hipotez Neymana-Pearsona, nie mamy pra-
wa robi¢. Wydaje mi sig, ze powstal klincz, ktéry bez zmiany paradygmatu w testo-
waniu hipotez statystycznych i ujednolicenia teorii jest nierozwigzywalny.

Aby zakonczy¢ te przygnebiajace rozwazania bardziej optymistycznym akcen-
tem, zacytuje fragment z przedmowy Lehmanna (1968).
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[...] Znacznie wazniejszy jest fakt, ze wiele zagadnien, ktore tradycyjnie byly for-
mulowane w terminach testowania hipotez, s3 w rzeczywisto$ci problemami wie-
lodecyzyjnymi, w ktorych w przypadku odrzucenia testowanej hipotezy ma si¢ do
wyboru kilka decyzji. Znalezienie odpowiednich rozwiazan dla tego typu probleméow
jest obecnie najwazniejszym zadaniem statystyki i zajmuje wiele miejsca w biezacej
literaturze. [...] W zasadzie wydaje si¢ rzecza prawdopodobna, ze te tradycyjne te-
sty pozostang uzyteczne ze wzgledu na swg prostote, nawet wtedy, gdy bedziemy juz
mieli bardziej kompletna teorie postepowan wielodecyzyjnych.

Mozemy wigc sprobowa¢é potraktowa¢ ocene wielkosci efektu przy odrzuce-
niu hipotezy zerowej w teorii Neymana-Pearsona jako prymitywna i nieudoku-
mentowang teoretycznie probe rozwigzania pewnego, tez nie do konca uswiado-
mionego, problemu wielodecyzyjnego.

4.2. Ocena wielkosci efektu

Tytulem wprowadzenia dwa cytaty z ksiazki A. Fielda Discovering Statistics
Using SPSS. Cytaty te ilustruja niefrasobliwo$¢ i nieodpowiedzialno$¢ w uzywaniu
terminologii statystycznej, ktéra w konsekwencji prowadzi do omawianego wcze-
$niej pomieszania teorii wnioskowania statystycznego. ,,Proponowano wiele miar
jako wielko$¢ efektu, lecz najbardziej znane sposrdd nich to wspdtczynnik d Co-
hena, wspotczynnik korelacji Pearsona i iloraz szans™ (Field, 2009, rozdz. 2, s. 52).

Wielkosci efektu sa przydatne, poniewaz stanowia obiektywna miare waznosci efek-
tu. Obojetne, jakiego efektu poszukujesz, jakie zmienne zostaly zmierzone i jak te
zmienne byly mierzone - wiemy, Ze wspdlczynnik korelacji réwny 0 oznacza brak
efektu, a jego wartos¢ réwna 1 oznacza, ze efekt jest pelny (kompletny). Cohen (1988;
1992a; 1992b) zaproponowat szeroko wykorzystywane interpretacje wielkosci r, kto-
re moga $wiadczy¢ o duzym albo matym efekcie:

r=0,10 (maly efekt): w tym przypadku efekt to 1% wyjasnionej calkowitej wariancji,

r = 0,30 ($redni efekt): efekt to okolo 9% wyjasnionej catkowitej wariancji,

r = 0,50 (duzy [znaczny] efekt): to wyjasnienie okolo 25% calkowitej wariancji*
(Field, 2009, rozdz. 2, s. 57).

1 ,,Many measures of effect size have been proposed, the most common of which are Cohen’s
d, Pearson’s correlation coefficient r and the odds ratio”.

2 ,Effect sizes are useful because they provide an objective measure of the importance of an
effect. So, it doesn’t matter what effect you're looking for, what variables have been measured, or how
those variables have been measured - we know that a correlation coefficient of 0 means there is no
effect, and a value of 1 means that there is a perfect effect. Cohen (1988, 1992) has also made some
widely used suggestions about what constitutes a large or small effect:

r=.10 (small effect): in this case the effect explains 1% of the total variance,

r=.30 (medium effect): the effect accounts for 9% of the total variance,

r = .50 (large effect): the effect accounts for 25% of the variance”
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Stwierdzenie, ze nie jest wazne, jakie zmienne i w jaki sposob zostaty zmierzone
oraz ze nie jest wazne, jakiego efektu poszukujemy, zakrawa na statystyczng ignoran-
cje, nieodpowiedzialno$¢ w dziataniu. Mozna by to pomina¢ milczeniem, gdyby nie
mieszalo w glowach oséb dopiero uczacych sie statystyki. Aby uzyska¢ wiarygodne
wyniki jakiegokolwiek badania, musimy najpierw dokladnie okresli¢ jego cel, spo-
sOb realizacji, a wigc sprecyzowa¢, co bedziemy mierzyli albo klasyfikowali, wedlug
jakich kryteriéw. To prowadzi do wskazania, z jakiego typu zmiennymi bedziemy
mieli do czynienia, a cel badania pozwoli okresli¢, jakich zaleznosci miedzy zmien-
nymi bedziemy poszukiwali i jakimi metodami bedziemy to robili.

Nieprawda jest rowniez, ze wielkosci efektu stanowiag obiektywng miare
waznosci efektu. Po pierwsze, czy ,obiektywna” oznacza, Ze jest to miara w jaki-
kolwiek spos6b prawdziwa? Ze mozemy te miare ,,przylozy¢ do rzeczywistosci”,
»[...] ze wspolczynnik korelacji rowny 0 oznacza brak efektu, a jego warto$¢ rowna
1 oznacza, ze efekt jest pelny (kompletny)”? C6z oznacza stwierdzenie, Ze efekt jest
pelny? Sformulowania te $wiadcza, iz autor nie ma pojecia o zagadnieniach teorii
miary (a prawdopodobienstwo jest unormowang miarg) i nie styszal nic o zbio-
rach miary zero, ktdre nie sg zbiorami pustymi i moga wplywac na zachodzenie
albo nie odpowiednich zdarzen.

Chociaz nasza statystyka f jest statystycznie istotna, to nie oznacza, ze nasz efekt jest
wazny w terminach praktycznych. By odkry¢, czy efekt ma znaczenie, musimy wy-
korzystac to, co wiemy o wielko$ciach efektu. Zamierzam trzymac si¢ wielkosci efe-
ktu r, poniewaz jest on powszechnie rozumiany, czgsto uzywany i tak, przyznaje sie,
naprawde go lubie! Przeksztalcajac warto$¢ t w warto$¢ wspotczynnika korelacji r, co
jest naprawde latwe, mozemy uzy¢ nastepujacego réwnania® (np. Rosenthal, 1991;
Rosnow, Rosenthal, 2005) (Field, 2009, rozdz. 9, s. 332):

tZ
r= m (4.1)

Dwuwymiarowy rozktad badanych cech X i Y w populacji generalnej jest normalny
lub zblizony do normalnego. Z populacji tej wylosowano (niekoniecznie duza) probe
n-elementowa. Na podstawie wynikow tej proby oszacowano wartos¢ wspolczynnika
korelacji liniowej r. Przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy H, : p = 0 statystyka

Skad wzial si¢ powyzszy wzdr?

t= n—2 (4.2)

ma rozklad t-Studenta z n - 2 stopniami swobody (Gren, 1968; Fisz, 1969).

3 ,Even though our ¢-statistics is statistically significant, this doesn’t mean our effect is impor-
tant in practical terms. To discover whether the effect is substantive we need to use what we know
about effect sizes. I'm going to stick with the effect size r because it’s widely understood, frequently
used, and yes, I'll admit it, T actually like it! Converting a t-value into an r-value, is actually really
easy; we can use the following equation”.
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Przeksztal¢émy wzor (4.2) we wzor (4.1). Dla uproszczenia zapisu oznaczmy

n-2=df

- _T =2 2P0 20 2y 2L gf = 2 2.2 = 2.
t==Jdf =t? =5 =t?A-r) =rt-df =t> —t?-r? =r2-df
— .2 _ ;2.2 2. 0F = +2 _ (42 2 — 2 2 t?
=t =tre+rodf =t =0 +df) r°=r =Grar = = Ewar

(4.3)

Otrzymanie wzoru (4.1) jest, jak wida¢, zadaniem trywialnym, ale konse-
kwencje tego przeksztalcenia bedg dramatycznie powazniejsze. Zwré¢my uwa-
ge, ze statystyka t ma rozklad ¢-Studenta z odpowiednig liczbg stopni swobody
przy zalozeniu normalnosci dwuwymiarowego rozkladu prawdopodobienstwa
zmiennej (X, Y) (obie zmienne zapisane s3 tutaj w postaci wektora, czyli w tym
przypadku w postaci zmiennej dwuwymiarowej). Co mozemy powiedzie¢
o relacjach miedzy r i ¢, gdy zalozenie dwuwymiarowej normalnosci rozkladu
zmiennych (X, Y) nie bedzie spelnione? Jak dalece moze ono nie by¢ spetnio-
ne (zagadnienie odpornosci)? Czy rozbrajajace stwierdzenie, ze autor po prostu
lubi jakis wspoélczynnik, uprawnia do jego powszechnego i bezkrytycznego sto-
sowania? Co wiecej, zadna miara czy jakikolwiek wynik statystyczny nie zwalnia
badacza z obowiazku myslenia — my$lenia w kategoriach merytorycznych. Jak
juz podkreslalem wczesniej, statystyka pelni role stuzebna, tylko pomocnicza
w realizacji badan.

Gigerenzer i Marewski (2015) zauwazaja:

Jesli statystycy zgodziliby sie na jedna rzecz, byloby to uznanie, iz wnioskowanie sta-
tystyczne nie moze by¢ robione mechanicznie. Mimo zjadliwych sporéw w innych
kwestiach, Ronald Fisher i Jerzy Neyman, dwoch najbardziej wptywowych statysty-
kéw XX w., w tej sprawie mowili jednym glosem. Dobra nauka wymaga zaréwno
narzedzi statystycznych, jak i przemyslanej oceny, w jakim celu konstruowany jest
model, jakie hipotezy sa testowane i jakich narzedzi nalezy uzy¢. Praktykujacy sta-
tystycy funkcjonujg w oparciu o ,,statystyczng skrzynke narzedziows” i wykorzystuja
swoje kompetencje przy wyborze odpowiedniego narzedzia; naukowcy nauk spo-
fecznych, w przeciwienstwie do nich, sktaniaja si¢ do wykorzystywania pojedynczego
narzedzia.

Jak ujal to psycholog Abraham Maslow (1966): ,,jesli wszystkim, czym dysponuje-
my, jest mlotek, kazda rzecz wyglada jak gwdzdz”.

Wielkos¢ efektu (effect size) bywa takze nazywana sila zaleznosci (strength
of association, treatment magnitude). Pomysly, ktére umozliwilyby ocene sity
dowodu statystycznego pojawily sie¢ juz w latach 30. XX w. Na przyklad Lind-
quist (1938) dyskutuje w swojej ksiazce pojecie ,,stopnia zaufania’, ktory wigze
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si¢ z odrzuceniem hipotezy badz zaakceptowaniem hipotezy. Od tego czasu
zaproponowano wiele réznych miar oceny wielkosci efektu. W tym rozdziale
nie bede przedstawial ich wszystkich, lecz ogranicze si¢ do tych, ktdre sg zaim-
plementowane w programach statystycznych, np. SPSS czy STATA, a takze sa
stosunkowo latwe do policzenia na podstawie danych z wynikéw analizy, jak
np. d Cohena.

4.3. Mierniki oceny wielkosci efektu

4.3.1. Dwie najprostsze sytuacje analizy danych

Do dwdch najprostszych sytuacji, w ktérych wykorzystujemy metody staty-
styczne zaliczam poréwnywanie dwdch wartosci oczekiwanych i oceng niezalez-
nos$ci miedzy dwiema zmiennymi dyskretnymi.

4.3.1.1. Porbwnywanie dwdch wartoSci oczekiwanych

Poréwnujac dwie wartosci oczekiwane w sytuacji rownych wariancji w obu
grupach, Cohen (1988) zaproponowal miernik wielkosci efektu w postaci:

d=5"2 (4.4)

o

We wzorze tym wystepuja symbole oznaczajgce prawdziwe — a wiec niezna-
ne nam - warto$ci parametréw: warto$ci oczekiwane i odchylenie standardowe.
Oczywiscie w praktyce bedziemy wykorzystywali wartosci estymatoréw odpo-
wiednich parametréw i to dla nieco ogdlniejszej sytuacji, tj. niejednorodnych wa-
riancji w poréwnywanych grupach:

_ Xy—%p | _ |(ny—1)s2+(n,—1)s3
d=—"-; Swspélne = (4.5)
Swspélne ni+n;
_ Xy—%p | _ |(ny—1)s2+(np,—1)s3
d= , Swspélne - (4'6)
Swspélne ny+nz—2

gdzie n, i n, to liczebnosci probek, na podstawie ktérych obliczane byly $rednie
i wariancje z proby. Wzdr (4.5) pochodzi z opracowania Thalheimera i Cooka
(2002), za$ wzor (4.6) z pracy Volkera (2006).
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Dla tak okreslonego miernika wielkosci efektu Cohen (1988) zaproponowat na-
stepujace granice: d = 0,2 oznacza efekt staby, d = 0,5 to efekt sredni, za$ d = 0,8 efekt
silny. W uzasadnieniu tych granic Cohen wykorzystal normalnos¢ rozktadu badanej
cechy w poréwnywanych grupach, co ostabia argumentacj¢. Czy argumentacja ta
bytaby réwnie skuteczna, gdy rozklady badanej cechy nie beda normalne? W prak-
tyce znaczniej cze$ciej mamy do czynienia z cechami o rozkladach niebedacych nor-
malnymi niz z rozktadami normalnymi.

Podawanie izolowanych punktow dla okreslania sily efektu nie ma sensu. Ko-
nieczne jest przedstawienie przedzialéw liczbowych (abstrahujac od faktu, ze jest
to pewna ,,prawda objawiona’, czyli, jak si¢ komus$ wydawalo, ze ,bedzie dobrze”).
Ale przyjmijmy te prawde, okreslajac odpowiednie przedzialy:

d < 0,2 — brak efektu,

0,2 <d < 0,5 - efekt staby,
0,5 < d < 0,8 — efekt $redni,
d > 0,8 - efekt silny.

Tak arbitralnie przyjmowane granice dla tego parametru czy innych nie
majg wiele wspolnego z merytorycznym znaczeniem obserwowanych efektow
— jest to ciggle pewna zabawa na liczbach i préba zwolnienia si¢ z glebokiego
przemyslenia uzyskanych rezultatow, zarébwno w terminach statystycznych, jak
i merytorycznych.

PRZYKLAD 4.1

Poréwnajmy wartosci oczekiwane cholesterolu calkowitego (zmienna: cho-
lest), frakcji HDL cholesterolu (zmienna: HDL), poziomu cukru na czczo (zmien-
na: cukier) oraz wynikow pierwszego pomiaru ci$nienia skurczowego (zmienna:
skurczl) w grupach okreslonych przez wartosci zmiennej ukl_kraz (dane: Dudek,
2007). Zmienna ukl_kraz jest zmienng dwustanowa:

0 nie zdiagnozowano choréb uktadu krazenia

ukl_kraz = {1 zdiagnozowano jakas$ chorobe uktadu krazenia

oneway cholest hdl cukier skurczl by ukl_kraz
/statistics descriptives homogeneity brownforsythe welch
/missing analysis.
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Tabela 4.1. Statystyki opisowe analizowanych zmiennych w grupach wyznaczonych
przez warto$ci zmiennej ukl_kraz (program SPSS)

Statystyki opisowe
Odchy- | Blad 95% Przec%zial gf—.
Zmienne N | Srednia lenie stan- nosci dla sredniej | ppinio | Maksi-
standar- | dardo- | 4.lna gérna mum | mum
dowe wy granica | granica
,0 303 | 199,871 | 36,4017 | 2,0912 | 195,756 | 203,987 | 118,0 | 365,0
cholest 1,0 135 | 212,867 | 35,8394 | 3,0846 | 206,766 | 218,967 | 123,0 | 340,0
Ogotem | 438 | 203,877 | 36,6836 | 1,7528 | 200,432 | 207,322 | 118,0 | 365,0
,0 303 61,547 | 13,0048 ,7471 60,077 63,017 33,7 | 107,4
HDL 1,0 135 58,470 | 12,5301 | 1,0784 56,337 60,603 | 26,0 93,0
Ogédlem | 438 60,599 | 12,9245 ,6176 59,385 61,812 26,0 | 107,4
,0 303 84,917 | 11,2702 | ,6475 83,643 86,192 62,0 | 157,0
cukier 1,0 135 87,230 | 13,3450 | 1,1486 84,958 89,501 54,0 | 129,0
Ogodlem | 438 85,630 | 11,9804 ,5724 84,505 86,755 54,0 | 157,0
,0 305 | 129,502 | 9,4029 ,5384 | 128,442 | 130,561 | 105,0 | 160,0
skurczl 1,0 132 | 141,629 | 17,2376 | 1,5003 | 138,661 | 144,597 | 105,0 | 190,0
Ogotem | 437 | 133,165 | 13,4907 ,6454 | 131,896 | 134,433 | 105,0 | 190,0

Tabela 4.2. Wyniki testu Levene’a oceny réwnosci wariancji analizowanych zmiennych

Zmienne Test Levene’a dfl dar Istotno$¢
cholest ,011 1 436 915
HDL ,073 1 436 ,787
cukier 4,399 1 436 ,037
skurczl 80,291 1 435 ,000
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Tabela 4.3. Wyniki poréwnywania warto$ci oczekiwanych zmiennych ,,cholest” i ,HDL”
testem F-Snedecora

Zmienne kwilcllrrlzl:tléw df kiizjlrl;t F Istotnoé¢
miedzy grupami 15771,762 1 15771,762 12,016 ,001
cholest | wewnatrz grup 572293,580 436 1312,600
ogolem 588065,342 437
miedzy grupami 883,923 1 883,923 5,344 ,021
HDL wewnatrz grup 72113,956 436 165,399
ogdtem 72997,879 437

Tabela 4.4. Wyniki poréwnywania wartosci oczekiwanych zmiennych ,,cukier” i ,,skurcz1”
odpornymi testami Welcha i Browna-Forsythe’a

Statystyka* dfl dr Istotno$¢
Welch 3,075 1 222,715 ,081
cukier
Brown-Forsythe 3,075 1 222,715 ,081
Welch 57,880 1 165,728 ,000
skurczl
Brown-Forsythe 57,880 1 165,728 ,000

 Rozklad F asymptotyczny.

Dla dwdch badanych cech - cholesterol catkowity (,cholest”) i HDL - nie
mozemy odrzuci¢ hipotez o jednorodnosci wariancji, natomiast dla zmiennych
»cukier” i ci$nienie skurczowe (,,skurcz1”) wariancje w pordwnywanych grupach
s3 rézne. Wynikajg z tego oczywiste i znane konsekwencje: dla zmiennych chole-
sterol catkowity i HDL zastosujemy klasyczny test F-Snedecora do poréwnywania
wartosci oczekiwanych, za$ dla zmiennych cukier i ci$nienie skurczowe - testy
Welcha i Browna-Forsythe’a, ktore s3 odporne (a nie mocne, moc testu to co$ zu-
pelnie innego) na niespelnianie zalozenia jednorodnosci wariancji badanej cechy
w poréwnywanych grupach.

Wartosci oczekiwane zmiennych cholesterol catkowity, HDL i ci$nienie skur-
czowe roznig si¢ w poréwnywanych grupach: oséb wolnych od choréb uktadu kra-
zenia i 0sOb ze zdiagnozowang chorobg ukfadu krazenia. Natomiast dla zmiennej
cukier nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy o réwnosci wartosci oczekiwa-
nych badanej zmiennej w poréwnywanych grupach.

W procedurze jednoczynnikowa ANOVA w SPSS-ie nie ma mozliwosci ob-
liczenia wielkosci efektu. Poniewaz w programie obliczane s3 odpowiednie sumy
kwadratéw, mozna to zrobi¢ ,,recznie’.
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Tabela 4.5. Obliczenie miernikéw wielkoéci efektu d Cohena i #? oraz obserwowanej mocy testu
dla zmiennych analizowanych w przykladzie 4.1

Crast- Obser-
Badana Sred- . d Cohe- 4 wowa-
. ukl_kraz . SD X, — s ) kowe

zmienna nia ro wsplne na ) na moc

i’ testu
0 199,87 | 36,40

Cholest -13,00 36,23 -0,36 0,027 0,933
1 212,87 | 35,84
0 61,55 | 13,00

HDL 3,08 12,86 0,24 0,012 0,636
1 58,47 | 12,53
0 84,92 | 11,27

Cukier -2,31 11,94 -0,19 0,0008 0,463
1 87,23 | 13,34
Cisnienie 0 129,50 9,40

skurczowe -12,13 12,31 -0,99 0,171 1,000
(skurczl) 1 141,63 | 17,24

* Obliczone wedtug wzoru (4.6).

Znak miernika d Cohena nie jest wazny dla wielko$ci efektu - jest on zalez-
ny od tego, ktorg $rednig od ktorej odejmujemy, wiec nie bede sie nim zajmo-
wal. Ogranicze si¢ do dyskusji miernikéw dla dwdch zmiennych, a mianowicie
HDL i cukru we krwi. Wyniki testu hipotezy o réwnosci wartoséci oczekiwanych
dla zmiennej HDL doprowadzily do podjecia decyzji, ze wartosci oczekiwane
w grupach s3 rozne (mamy tylko dwie poréwnywane grupy, wiec niepotrzebne sa
testy poréwnan wielokrotnych). Decyzja ta dotyczy wartosci oczekiwanych, czyli
parametrow teoretycznych, traktowanych niekiedy jako prawdziwe wartosci tych
parametréow. Decyzja wynikajaca z testowania hipotez statystycznych zawsze doty-
czy populacji generalnej. Wartos¢ miernika d Cohena jest obliczana na podstawie
proby. Jego warto$¢ 0,24 $wiadczy o tym, ze zalezno$¢ jest nieznacznie wigksza
niz staba. Jednak testowanie hipotez i obliczanie wielkosci efektow odbywaja sie
w réznych przestrzeniach. Ile majg ze sobg wspolnego? Nie nalezy réwniez zapo-
minac o merytorycznej ocenie wielkosci r6znicy HDL w poréwnywanych grupach
pracownikéw stuzb mundurowych. Czy réznica miedzy srednimi HDL w porow-
nywanych grupach wielkosci 3 jednostek, przy rozrzucie mierzonym odchyleniem
standardowym wielokrotnie wigkszym niz uzyskana réznica, ma jakiekolwiek
znaczenie z lekarskiego punktu widzenia? To, ze otrzymalismy jakis wynik z anali-
zy statystycznej nie jest argumentem rozstrzygajacym, lecz zaledwie jedna z prze-
stanek do podjecia decyzji.
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Drugim parametrem, ktory juz teraz krétko omoéwie, jest poziom cukru w su-
rowicy krwi na czczo. W wyniku testowania hipotezy o réwnosci warto$ci oczeki-
wanych w poréwnywanych grupach nie mieliSmy podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej. Oczywiscie niemozno$¢ odrzucenia hipotezy zerowej stawia nas w bar-
dzo trudnym polozeniu - jesteSmy zawieszeni, nie mogac podja¢ zadnej decyzji.
Czy obliczenie wielkosci efektu d = 0,19 (zalezno$¢ staba, ale istnieje) utatwia nam
odnalezienie si¢ w tej sytuacji? Sadze, Ze nie. Ponadto, zwré¢my uwage na war-
to$¢ obserwowanej mocy testu. Czy warto$¢ mocy testu réwna 0,463 pozwala na
przyjecie hipotezy zerowej, iz warto$ci oczekiwane si¢ nie r6znig w obu grupach?
Zatem zgodzimy sie, ze te wartosci oczekiwane sg rdézne, ale zaleznos¢ jest sta-
ba. Moze zatem warto catkowicie zrezygnowac z testowania hipotez, co sugeruja
niektorzy badacze? Znéw wazniejsza wydaje mi si¢ merytoryczna ocena réznicy
$rednich w prébie. Czy réznica 2,31 przy $redniej wartoéci okolo osiemdziesieciu
kilku jednostek i odchyleniach standardowych 11 i 13 dostarcza jakiejs istotnej in-
formacji, np. lekarzowi? Szerzej o merytorycznej wartosci obserwowanych rdznic
pisze w podrozdziale 4.4.

W tab. 4.1 wystepuje jeszcze jeden miernik wielkosci efektu — czastkowe 7.
Szerzej miernik ten jest omawiany w podrozdziale 4.3.3. Dla zmiennej ,, HDL” przy
7712, =0,012 1 p = 0,021 w tedcie, w oparciu o przedstawione wyzej wytyczne, po-
dejmujemy decyzje, iz $rednie si¢ réznia, ale zalezno$¢ jest staba. W przypadku
zmiennej ,cukier’, dla ktdrej p = 0,081 w tedcie i 772 = 0,0008, moglibysmy powie-
dzie¢, ze nie ma zaleznosci, gdyby nie moc testu réwna tylko 0,463.

4.3.1.2. Ocena niezalezno$ci dwdch zmiennych dyskretnych

Podstawowymi testami statystycznymi do oceny niezalezno$ci dwdch zmien-
nych dyskretnych sg: test chi-kwadrat niezalezno$ci, nazywany takze testem chi-
-kwadrat Pearsona oraz dokladny test Fishera. O tym, ktéry z nich bedzie za-
stosowany decyduja liczebnosci oczekiwane w komorkach tablicy liczebnosci,
nazywanej tez tablicg kontyngencji (w SPSS-ie tabelg krzyzows). Efektem testo-
wania hipotez:

{Ho: zmienne X i Y sa niezalezne (4.7)
H;:zmienne X i Y nie sg niezalezne ’

jest podjecie decyzji o zaleznosci zmiennych X i Y albo decyzja o braku mozliwo-
$ci odrzucenia hipotezy o ich niezaleznosci. Jesli podjelismy decyzje o zaleznosci
zmiennych X i Y (podjelismy decyzje, iz nie sa one niezalezne), to mamy do dys-
pozycji calg game réznego rodzaju miernikow sity zaleznosci miedzy badanymi
zmiennymi. Nie bede ich tutaj wymienial — odsytam Czytelnika do podrecznika
(Szymczak, 2018).
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Cohen (1988) zaproponowal jako miernik wielkosci efektu:

CD=\/%=W (4.8)

czyli jeden z symetrycznych miernikéw sity zaleznosci migdzy dwiema zmien-
nymi dyskretnymi, wykorzystujacych warto$¢ statystyki chi-kwadrat. W po-
wyzszym wzorze x> oznacza warto$¢ statystyki chi-kwadrat bedacej podstawa
testu chi-kwadrat niezaleznosci, a n to suma liczebnosci badanych elementow
we wszystkich komorkach tablicy kontyngencji. Cohen okreslit dla tego mierni-
ka pewne wartosci, ktore maja charakteryzowa¢ wielko$¢ efektu. I tak, w = 0,10
oznacza malg wielko$¢ efektu, w = 0,30 to $rednia wielkos¢ efektu, za$§ w = 0,50 to
duza wielko$¢ efektu. Znéw mamy tu do czynienia z izolowanymi wartos$ciami,
a nie przedziatami.

W odniesieniu do miernika wielkosci efektu w pojawiajg si¢ dwa gléwne
zastrzezenia. Pierwsze, czy miernik w mierzy jaka$ uniwersalng zaleznos¢, czy
moze tylko jaki$ szczegdlny, specyficzny typ zalezno$ci? Zadna pojedyncza miara
nie jest najlepsza we wszystkich sytuacjach. Dla tablic r x ¢ (tablica o r wier-
szach i ¢ kolumnach) rzadko jest mozliwe satysfakcjonujace okreslenie stopnia
zaleznosci miedzy zmiennymi za pomocg wartosci jednego miernika. Drugie
zastrzezenie: na ile poprawny jest miernik w, gdy do testowania niezaleznosci
dwoéch zmiennych dyskretnych, ze wzgledu na niewielkie liczebnosci oczekiwa-
ne w komoérkach tablicy kontyngencji, powinnismy zastosowa¢ dokladny test
Fishera? Mozna sformulowal jeszcze trzecie zastrzezenie zwigzane ze skalg,
na jakiej mierzone sg zmienne dyskretne. Wszak uzywamy innych miernikéw
sity zaleznosci w przypadku zmiennych nominalnych, za$ innych w przypadku
zmiennych porzadkowych.

4.3.1.3. Doktadny test Fishera (Woolson, 1987)

Problemy pojawiajace sie¢ w zwigzku ze stosowaniem wielkosci efektow dla
tabel kontyngencji, w przypadku koniecznosci zastosowania dokladnego testu Fi-
shera przedstawie dla tabeli 2 x 2 jako najbardziej intuicyjnej. Warunkiem stoso-
walnosci testu chi-kwadrat niezaleznosci jest, aby liczebnosci oczekiwane w kazdej
komorce tablicy kontyngencji byly nie mniejsze od 5. Gdy chociaz w jednej ko-
morce tabeli liczebnos$¢ oczekiwana jest mniejsza od 5, to do oceny niezalezno$ci
dwdch zmiennych dyskretnych powinnismy zastosowaé dokfadny test Fishera.
Ponizej przedstawie procedure realizacji dokladnego testu Fishera, nie wchodzac
w szczegOly teoretyczne.
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Tabela 4.6. Najprostsza tabela krzyzowa 2 x 2 (dane wyjsciowe)

Zmienna Y
Zmienna X Suma w wierszach
1 2
1 a c a+c
2 b d b+d
Suma w kolumnach a+b c+d atb+c+d=n

Dla tych danych obliczane jest prawdopodobienstwo:

_ [ (a+b+c+d)alblcla! ]‘1
Pa = (a+0)!(b+d)!(a+b)!(c+d)!
n=n-m-1-m—=2)-2-100=111=1

(4.9)

W nastepnym kroku tworzona jest tabela:

Tabela 4.7. Tabela krzyzowa 2 x 2 po pierwszym kroku obliczania prawdopodobienstwa
w dokladnym tescie Fishera

Zmienna Y
Zmienna X Suma w wierszach
1 2
1 a-1 c+1 a+c
2 b+1 d-1 b+d
Suma w kolumnach a+b c+d at+tb+c+d=n

i obliczane prawdopodobienstwo:

_ (a+b+c+d)!(a—1)!(b+1)!(c+1)!(d—1)!]_1 (4.10)

Pa-1 = (a+0)!(b+d)!(a+b)!(c+d)!

Znoéw odejmujemy 1 oda - 1id - 1,a dodajemy 1 do b+ 11ic+ 1 oraz obli-
czamy prawdopodobienistwo p_ . Proces kontynuujemy tak dtugo, az liczebnos¢
ktdrejs z komorek na gléwnej przekatnej bedzie réwna 0. Decyzje dotyczaca
hipotez podejmujemy, poréwnujgc sume prawdopodobienistw: p +p  + ...z po-
ziomem istotnosci testu. Jest oczywiste, ze obliczenia w tescie dokladnym Fishera
sg bardzo uciazliwe do przeprowadzenia.

Dla duzych n mozemy jednak uzy¢ przyblizonego rozkladu chi-kwadrat.
Mozna udowodnic, iz statystyka:

n[la-d-b-c|-n/2]?
(a+b)-(c+d)-(a+c)(b+ad)

(4.11)
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ma przyblizony rozktad chi-kwadrat z jednym stopniem swobody. By mozna byto
uzy¢ tego przyblizenia, n powinno by¢ dostatecznie duze, tak aby:

o@a+o)z5 2 (b+d) 25 =2 (@+0) 255 (b+d) =5

(4.12)

Z drugiej strony, przywolajmy cytat z ksigzki Magiery (2007): ,,dokladny test
Fishera stosowany jest do sprawdzenia hipotezy o niezaleznosci lub hipotezy o jed-
nakowych rozkladach zmiennych losowych Xi Y w przypadku, gdy dane dostepne
s3 w formie tablicy wielodzielczej 2 x 2, przy czym czgstosci n, , gdzie i, j = 1, 2,
sa male i calkowita liczba obserwaciji jest mniejsza od 20. Z powodu matej liczby
danych, zamiast granicznego rozkladu x* stosowanego w odpowiednich modelach
dotyczacych testu chi-kwadrat niezaleznosci oraz testu chi-kwadrat jednorodno-
$ci, w tescie tym wykorzystuje si¢ rozklad dokladny, obliczajac wartosci prawdo-
podobienstw otrzymania okreslonego uktadu zaobserwowanych czestosci zgodnie
z rozkladem hipergeometrycznym”.

Gwoli przypomnienia: hipoteze zerowg o niezaleznosci dwoch zmiennych
dyskretnych mozemy sformulowac np. w postaci jednakowych rozktadéw czesto-
$ci wartosci zmiennej Y dla réznych wartodci zmiennej X, a hipoteze alternatywna
o ich zaleznosci jako zréznicowanie analogicznych rozkltadéw czestosci.

Oryginalny dokladny test Fishera zostal uogdlniony na tablice kontyngencji
wigksze niz 2 x 2 (Freeman, Halton, 1951), za$ algorytmy jego obliczania opraco-
wane zostaly przez Mehte i Patela (1983, 1986).

4.3.1.4. Przyktady

PRZYKLAD 4.2

Ocenmy niezalezno$¢ dwdch zmiennych dyskretnych: grupa (grupa zawodo-
wa) i palenie tytoniu. Kategorie zmiennej grupa: 1 -> strazacy, 2 > pracownicy stuzb
wigziennych, 3 > policjanci. Kategorie zmiennej palenie tytoniu (nazwa zmiennej:
palenie3): 0 > osoby, ktére nie palg i nie palily w przeszlosci, 1 > osoby aktualnie
palace, 2 > byli palacze (dane: Dudek, 2007).

CROSSTABS
/TABLES=palenie3 BY grupa
/FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ
/CELLS=COUNT COLUMN
/COUNT ROUND CELL
/METHOD=EXACT TIMER(5).


http://pqstat.pl/?mod_f=ref
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Tabela 4.8. Tabela krzyzowa dla zmiennych ,,grupa” i ,palenie3”

Grupa
Ogolem
1,0 2,0 3,0
Liczebno$¢ 37 33 81 151
,0
% z ,grupa’ 36,6% 37,1% 33,1% 34,7%
Liczebno$¢ 44 39 99 182
palenie3 1,0
% z ,,grupa” 43,6% 43,8% 40,4% 41,8%
Liczebno$¢ 20 17 65 102
2,0
% z ,,grupa” 19,8% 19,1% 26,5% 23,4%
Liczebno$¢ 101 89 245 435
Ogolem
% z ,grupa’ 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Tabela 4.9. Wyniki testu niezalezno$ci zmiennych ,,grupa’ i ,,palenie3”

Wartodd df Istotn(ods',vi Szzrrr(l)lr;l)rtl(;;yczna
Chi-kwadrat Pearsona 3,001¢ 4 ,558
Iloraz wiarygodnosci 3,039 4 ,551
Test zwiazku liniowego 1,743 1 ,187
N waznych obserwacji 435

#0,0% komorek (0) ma liczebnos¢ oczekiwang mniejsza niz 5; minimalna liczebno$¢ oczekiwana
wynosi 20,87.

Tabela 4.10. Symetryczne mierniki sity zaleznosci miedzy zmiennymi ,,grupa” i ,palenie3”

Wartosé Istotno$¢ przyblizona
Phi ,083 ,558
Nom%nalna przez V Kramera ,059 ,558
Nominalna
Wspotcezynnik kontyngencji ,083 ,558
N waznych obserwacji 435
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Poniewaz zmienna ,grupa’ jest zmienng nominalng, uzylem miernikéw
symetrycznych dla zmiennych nominalnych. Warto$¢ miernika @ = w jest row-
na 0,083, co oznacza praktyczny brak zaleznosci miedzy tymi dwiema zmien-
nymi. [ w realiach tego przyktadu wszystko si¢ zgadza: nie mamy podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o niezaleznosci zmiennych (p = 0,558), we wszyst-
kich komérkach tablicy kontyngencji liczebnos$ci oczekiwane sa wieksze od 5,
a wiec mozna stosowac test chi-kwadrat Pearsona, zas miernik wielkosci efektu
jest rowny 0,083, co wskazuje na brak zalezno$ci, czyli mozemy zgodzi¢ sig, iz
zmienne ,grupa’ i ,palenie3” s3 zmiennymi niezaleznymi. Mozna nawet uznac,
ze obliczenie wielkosci efektu pozwala nam podja¢ decyzje o niezaleznosci
zmiennych (w wyniku testowania hipotez jedynie nie mozemy odrzuci¢ hipotezy
zerowej o niezaleznosci).

PRZYKLAD 4.3

Ocenimy niezalezno$¢ (albo zalezno$¢) zmiennych grupa_wiekowa i ukl_kraz
(ukfad krazenia). Zmienna ,,ukl_kraz” jest zmienng dwustanowa:

0 nie zdiagnozowano chordb uktadu krazenia,

ukl kraz = {1 zdiagnozowano jaka$ chorobe uktadu krazenia

za$ zmienna ,,grupa wiekowa” to zmienna trzystanowa:

1 wiek do 35 lat (domkniety),
grupa_wiekowa = < 2 wiek od 35 lat (otwarty) do 45 lat (domkniety),
3 wiek powyzej 45 lat

gdzie stowo ,domkniety” oznacza, ze wiek 35 lat i 45 lat nalezy do okreslonego
przedzialtu, za$ otwarty, ze 35 lat juz nie nalezy do tego przedziatu.

CROSSTABS

/TABLES=ukl_kraz BY grupa_wieku
/FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ
/CELLS=COUNT COLUMN
/COUNT ROUND CELL
/METHOD=EXACT TIMER(5).
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Tabela 4.11. Tabela krzyzowa dla zmiennych ,,grupa_wiekowa” i ,,ukl_kraz”

grupa_wiekowa
Ogolem
1,00 2,00 3,00

Liczebno$¢ 151 124 29 304

,0
% z grupa_wiekowa 81,2% 64,2% 47,5% 69,1%

ukl_kraz

Liczebno$é 35 69 32 136

1,0
% z grupa_wiekowa 18,8% 35,8% 52,5% 30,9%
Liczebno$é 186 193 61 440

Ogolem

% z grupa_wiekowa 100,0% | 100,0% | 100,0% 100,0%

Tabela 4.12. Wyniki testu niezaleznosci zmiennych ,,grupa_wiekowa” i ,,ukl_kraz”

Wartodd df IStom(O;i,S:ZrTE;?)YCZDa
Chi-kwadrat Pearsona 28,119¢ 2 ,000
Iloraz wiarygodnosci 28,204 2 ,000
Test zwigzku liniowego 28,055 1 ,000
N waznych obserwacji 440

*0,0% komorek (0) ma liczebnos$¢ oczekiwang mniejsza niz 5; minimalna liczebnos$¢ oczeki-

wana wynosi 18,85.
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Tabela 4.13. Kierunkowe mierniki sily zalezno$ci miedzy zmiennymi

»grupa_wiekowa” i ,,ukl_kraz”
s T e [
Wartog¢ | Y D blizo- .
standar- ne T przybli-
dowy* zona
symetryczna ,078 ,046 1,642 ,101
zmienna zalezna:

Lambda ukl_kraz ,022 ,057 ,384 ,701
zmlenna_zalezna: 109 063 1,633 102
grupa_wiekowa
zmienna zalezna: .

Nominalna | Tau Good- | yki_kraz 064 023 000
przez mana i Kru-
Nominalna | skala zmienna _zalezna: 030 012 000¢
grupa_wiekowa
symetryczna ,040 ,015 2,703 ,0007

V\_/sp(?lczyn— zmienna zalezna: 052 019 2.703 000"

nik niepew- | ukl_kraz

nosci - ez
zmienna zalezna: 032 012 2703 000
grupa_wiekowa
symetryczna ,236 ,043 5,391 ,000

Porzadkowa zmienna zalezna: 201 037 5,391 000
przez dSomersa | ukl_kraz
Porzadkowa . le3
zmienna zalezna: 287 052 5,391 000
grupa_wiekowa

“ Nie zaktadajac hipotezy zerowej.
b Uzyto asymptotycznego btedu standardowego przy zatozeniu hipotezy zerowej.
¢ W oparciu o aproksymacje rozkladu chi-kwadrat.
4 Prawdopodobienstwo testowe ilorazu wiarygodno$ci chi-kwadrat.
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Tabela 4.14. Symetryczne mierniki sily zalezno$ci migedzy zmiennymi
»grupa_wiekowa” i ,,ukl_kraz”

Asympto-
Wartodé tyczny btad | Przybli- Istotno$¢
standar- zone T* przyblizona
dowy*

Phi ,253 ,000
Nommalna' V Kramera ,253 ,000
przez Nomi-
nalna 5 i

Wspétezynnik 245 000

kontyngencji

Tau-b Kendalla ,240 ,044 5,391 ,000
Porzgdkowa
przez Porzad- Tau-c Kendalla ,245 ,045 5,391 ,000
kowa

Gamma ,446 ,074 5,391 ,000

N waznych obserwacji 440

“ Nie zakladajgc hipotezy zerowej.
b Uzyto asymptotycznego btedu standardowego przy zalozeniu hipotezy zerowej.

Obie zmienne dyskretne potraktowalbym jako zmienne mierzone na skali
porzadkowej. Prawdopodobienstwo w tescie chi-kwadrat Pearsona jest mniejsze
od 0,0005, wigc tym samym odrzucamy hipoteze zerowa i przyjmujemy hipoteze
alternatywng: zmienne nie s3 niezalezne. Wartos¢ @ = w = 0,253, czyli zaleznos¢
wedlug Cohena jest zaleznoscig stabg. Do testowania zagadnienia niezaleznosci/
zaleznosci tych dwdch zmiennych moglismy uzy¢ testu chi-kwadrat niezalezno-
$ci, gdyz w zadnej z komorek tabeli kontyngencji liczebnos¢ oczekiwana nie byta
mniejsza od 5. Jedyny, ale kluczowy problem, to uzycie jako miernika wielkosci
efektu parametru @, ktéry mierzy site zalezno$ci miedzy dwiema zmiennymi no-
minalnymi. A np. parametr gamma, wykorzystywany w przypadku zmiennych
porzadkowych, jest réwny 0,446, czyli jest prawie dwa razy wiekszy od @. W pro-
pozycjach Cohena zabraklo rozwigzania dla zmiennych porzadkowych. Dlaczego
jednak mamy traktowa¢ zmienne porzadkowe jako nominalne? Moze lepiej nie
uzywa¢ miernika wielkosci efektu?

PRZYKLAD 4.4

Rozwazmy teraz pewna hipotetyczna sytuacje w grupie kobiet (w badanej
probie jest ich tylko 24). Ocenmy zalezno$¢ miedzy zmienng grupa: 1 — stra-
zacy, 2 — pracownicy stuzb wigziennych, 3 — policjanci oraz zmienng hobby:
1 — osoba znajduje czas na uprawianie swojego hobby, 2 — nie znajduje czasu na
hobby.
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CROSSTABS
/TABLES=hobby BY grupa
/FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ
/CELLS=COUNT COLUMN
/COUNT ROUND CELL
/METHOD=EXACT TIMER(5).
Tabela 4.15. Tabela krzyzowa dla zmiennych ,,grupa” i ,hobby”
Grupa
Ogolem
L0 2,0 3,0
Liczebno$¢ 0 7 8 15
1,0
% z ,grupa’ 0,0% 63,6% 72,7% 62,5%
Hobby
Liczebno$¢ 2 4 3 9
2,0
% z ,grupa’ 100,0% 36,4% 27,3% 37,5%
Liczebno$¢ 2 11 11 24
Ogolem
% z ,grupa’ 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
Tabela 4.16. Wyniki testu niezaleznosci zmiennych ,,grupa” i ,hobby”
IZtSOtrr:lOS_C Istotno$¢ Istotno$¢ Estymacja
L, ymp dokladna dokladna punktowa
Warto$¢ df totyczna .
(dwu- (jedno- prawdopo-
(dwu- .,
stronna) stronna) dobienstwa
stronna)
Chi-kwadrat 3,830° | 2 147 173
Pearsona
Horaz 4,443 2 108 173
wiarygodnosci
DoMadny test 3272 250
Fishera
Test zwigzku 2396 | 1 122 191 111 082
liniowego
N waznyc? 24
obserwacji

66,7% komorek (4) ma liczebno$¢ oczekiwang mniejsza niz 5. Minimalna liczebno$¢ oczeki-

wana wynosi ,75.

b Warto$¢ standaryzowana wynosi —1,548.
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Tabela 4.17. Kierunkowe mierniki sity zaleznoéci miedzy zmiennymi ,,grupa” i ,hobby”

Asympto- Istot-
War- | tyczny blad | Przybli- nosc¢ Istotnos¢
tos$¢ standar- zone T® | przybli- | dokladna
dowy” zona
symetryczna ,136 ,172 736 ,462
zmienna
Lambda zalezna: hobby 222 139 1477 140
(o1 .
£ zmienna 077 286 259 796
£ zalezna: grupa
g
g .
Z wenna 160 067 160° 173
S | Tuu Goodma- | Z2lezna: hobby
N
N .
&, |naiKruskala .
P zmienna 037 044 429° 367
= zalezna: grupa
=
g symetryczna 117 ,072 1,494 ,108¢ ,173
Z
. .1 | zmienna "
V\.Ispolczyr,lr.uk zalezna: hobby ,140 ,094 1,494 ,108 ,173
niepewnosci
venna 100 058 1494 | 108 173
zalezna: grupa

“ Nie zaktadajac hipotezy zerowej.

b Uzyto asymptotycznego btedu standardowego przy zalozeniu hipotezy zerowej.
©W oparciu o aproksymacj¢ rozkladu chi-kwadrat.
4 Prawdopodobienistwo testowe ilorazu wiarygodnosci chi-kwadrat.

Tabela 4.18. Symetryczne mierniki sily zaleznosci migdzy zmiennymi ,grupa” i ,,hobby”

Wartodé Istotnosé Istotnosé
przyblizona dokladna
Phi ,399 ,147 ,173
Nominalna przez |V Kramera ,399 ,147 ,173
Nominalna Wedl n
spofezynnt 371 147 173
kontyngencji
N waznych obserwacji 24

Pod tabela 4.16 znajduje si¢ informacja, ze ,,66,7% komorek (4) ma liczebnos¢
oczekiwang mniejsza niz 5”. Oznacza to, ze nie powinnismy stosowac testu chi-
-kwadrat niezalezno$ci. A warto$¢ miernika wielkosci efektu obliczona jest wia-
$nie na podstawie wartosci statystyki chi-kwadrat i jest réwna 0,399:
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O=w= % = 0,399 (4.13)

Wartos¢ statystyki bedacej podstawa doktadnego testu Fishera ma w SPSS-ie
inng warto$¢ i analogiczne obliczenia, jak dla chi-kwadrat, dadzg inny wynik:

3,272 _
. = 0,369 (4.14)

To, ze wielkosci efektu obliczone na podstawie testu chi-kwadrat i dokladnego
testu Fishera nie réznia sie zbyt mocno, nie jest zadnym argumentem. Jak wielo-
krotnie zauwazalem, warto$¢ statystyki nie jest argumentem za stosowaniem testu.
Rodzg si¢ tu jeszcze inne pytania, np. czy warto$¢ statystyki w doktadnym tescie
Fishera to warto$¢ asymptotycznego rozkladu chi-kwadrat, czy mamy prawo uzy-
wac przyblizonego rozkladu chi-kwadrat?

Przypomnijmy podstawy testu chi-kwadrat niezaleznosci (Gren, 1968): ,,Po-
pulacja generalna jest réwnocze$nie badana ze wzgledu na dwie cechy, niekoniecz-
nie mierzalne. Z populacji tej wylosowano niezaleznie duzg probe o liczebnosci
n elementéw. Wyniki proby klasyfikujemy w tablice o r wierszach i s kolumnach”
Podstawg testu niezalezno$ci chi-kwadrat (Pearsona) jest statystyka:

7= Xi=1 Z§=1 (ryy 71 (4.15)

np;j

gdzie:
n. - liczebno$ci obserwowane w komorkach,
np, - liczebnosci oczekiwane w komérkach.

Statystyka (4.17) ma przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy H o niezaleznosci
cech asymptotyczny rozklad x>z (r - 1) x (s — 1) stopniami swobody.

Jak to wyglada w przypadku doktadnego testu Fishera? W programie SPSS
w wiekszosci sytuacji liczona jest jakas warto$¢ statystyki (w instrukeji SPSS 22:
Testy doktadne podane s3 wzory umozliwiajace obliczenie przyblizonej warto-
$ci statystyki chi-kwadrat na podstawie prawdopodobienstwa w tescie Fishera),
a w programie STATA pojawia sie¢ tylko prawdopodobienstwo. Jak widzielismy
w podrozdziale 4.3.1.3, wlasnie prawdopodobienstwo jest wynikiem testowa-
nia. Jak wykorzysta¢ prawdopodobienstwo do obliczenia miernika wielkosci
efektu?
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Tabela 4.19. Wyniki oceny niezaleznosci zmiennych ,,grupa” i ,hobby”
w programie STATA

. tabulate hobby grupa if plec==2, chi2 exact V

Enumerating sample-space combinations:
stage 3: enumerations = 1
stage 2: enumerations = 2
stage 1: enumerations = 0

| grupa

hobby| 1 2 3| Total

........... +-__-__-__--_-__-_-__-_.-_---_--_-+_--_---_--
1] o0 7 8| 15

2] 2 4 3] 9

........... +-__-__-__--_-__-_-__-_.-_---_--_-+_--_---_--

Pearson chi2(2) = 3.8303 Pr=0.147
Cramérs V= 0.3995
Fisher’s exact = 0.250

Zwroémy jeszcze uwage na prawdopodobienstwa w obu omawianych testach.
W tesdcie chi-kwadrat niezaleznosci prawdopodobienstwo jest rowne 0,173 (war-
to$¢ dokladna w tescie chi-kwadrat; w wynikach z programu STATA dla chi-kwa-
drat podawane jest prawdopodobienstwo przyblizone), w dokladnym tescie Fishe-
ra 0,250. Oba te prawdopodobienstwa sa wigksze od zazwyczaj przyjmowanego
poziomu istotnoséci & = 0,05. Zatem w obu przypadkach (pamietajmy jednak, ze
jeden z testow uzyty jest nieprawidlowo) nie mamy podstaw do odrzucenia hipo-
tezy zerowej, iz badane zmienne sg niezalezne. W $wietle zaproponowanych przez
Cohena przedziatéw dla wielkosci miernika w efekt jest miedzy matym a $rednim.
Czy w przypadku tak malo licznej proby i liczebnosci oczekiwanych w czterech
komorkach mniejszych od 5 mamy jednak prawo uzywa¢ przyblizenia chi-kwa-
drat? A takim jest wartos¢ 3,272.

Czy decyzje podjete na podstawie testowania hipotez i szacowania wielkosci
efektu sg sprzeczne? Nie mozna na to jednoznacznie odpowiedzie¢. Brak podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej o niezaleznoéci badanych zmiennych dyskret-
nych praktycznie nie jest zadng decyzja. Gdyby udato sie oprze¢ szacowanie wiel-
kosci efektu na podstawach teoretycznych, by¢ moze mozna by zbudowa¢ nowy
paradygmat statystyki. Przez 25 lat od propozycji Cohena takie uwarunkowania
teoretyczne sie nie pojawity. Proby zbudowania nowego paradygmatu ida raczej
w kierunku wykorzystania pojecia wiarygodnosci (Blume, 2002; Royall, 2000a;
2000b) lub ewentualnie rozwigzan bayesowskich. Do zagadnienia tego powrdce
w ostatnim rozdziale.
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Oceny obserwowanej mocy testu dla chi-kwadrat niezaleznosci czy doklad-
nego testu Fishera nie udalo mi si¢ znalez¢ w Zadnym z trzech uzywanych weze-
$niej programow: SPSS 24, SYSTAT 13 i STATA 13.

4.3.2. Wielkos¢ efektu w modelach regres;ji liniowej

Na wstepie chcialbym wyjasni¢, skad biorg si¢ pewne niescistosci i niejedno-
znacznosci w stosowanych oznaczeniach oraz jak je interpretowac. W prezentowa-
nych ponizej przyktadach zamieszczam wydruki z pakietu SPSS. W pi§miennictwie
wspoltczynnik korelacji z proby jest oznaczany jako r, natomiast w programach sta-
tystycznych (SPSS, STATA, STATISTICA, SYSTAT) na oznaczenie wspolczynnika
korelacji z proby uzywana jest litera R. Nie chcialem ingerowa¢ w wydruki z pro-
gramu. Ale spowodowalo to niezbyt komfortowa sytuacje dla Czytelnika: r i R
oznaczajg to samo. Brak ingerencji w wydruki komputerowe w przyktadach skut-
kuje kolejnymi niescistosciami. W wydrukach pojawia si¢ prawdopodobienstwo
,000, co oznacza zaokraglenie do trzech miejsc po przecinku obliczonego praw-
dopodobienstwa w tescie. Nieprawdg jest, ze prawdopodobienstwo to jest row-
ne 0 - ono jest mniejsze od 0,0005. Takze kolumna zatytutowana ,,Istotno$¢” moze
prowadzi¢ do nieporozumien — w tej kolumnie znajduje si¢ prawdopodobienstwo
obliczone w tescie, ktore jest porownywane z poziomem istotnosci testu.

W modelach regresji liniowej naturalnym miernikiem sity zaleznosci, wiel-
kosci efektu wydaje si¢ wspdtczynnik determinacji z proby (R?). Jak pamietamy,
wspotczynnik determinacji jest w modelach regresji liniowej kwadratem wspot-
czynnika korelacji liniowej (R w modelach jednozmiennowych) i korelacji wie-
lokrotnej (R w modelach wielozmiennowych). Interpretacja wspoélczynnika de-
terminacji z proby to procent wariancji zmiennej objasnianej, wyjasnionej przez
zmienno$¢ zespotu zmiennych objasniajacych. Czy wartosci wspdlczynnika de-
terminacji, okreslone jako: 0,25 zaleznos¢ silna (duzy efekt), 0,09 zaleznos¢ $red-
nia i 0,01 zaleznos$¢ staba, maja jednakowa wymowe (wage, znaczenie) dla modeli
jednozmiennowych i wielozmiennowych?

W tym momencie pojawia si¢ kolejne pytanie: czy rzeczywiscie warto$é
wspolczynnika determinacji réwna 0,25 moze oznaczac zaleznosc silng? Wartos¢
ta oznacza, ze 25% wariancji zmiennej objasnianej jest wyjasniane przez zmien-
no$¢ zmiennych objasniajacych znajdujacych sie w modelu, ale 75% wariancji
zmiennej objasnianej jest wyjasniane przez zmiennos$¢ zmiennych, ktére w mo-
delu si¢ nie znalazly. Procent wariancji wyjasnionej jest nieporéwnywalnie mniej-
szy od czgsci niewyjasnionej przez zmienne w modelu. Wydaje mi sig, ze twércy
przedzialow dla wspoélczynnika determinacji zasugerowali si¢ warto$cia wspol-
czynnika korelacji liniowej. Warto$ci wspdtczynnika determinacji 0,25 odpowiada
warto$¢ wspolczynnika korelacji liniowej 0,5. Warto réwniez pamietac¢ o uwagach
Brucea Thompsona (1994): jakie s efekty wynikajace z wielkosci prébki? I nie
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da si¢ okresla¢ przedzialow wielkosci efektéw bez uwzglednienia wielkosci proby.
Warto$¢ wspolczynnika korelacji 0,9 dla préby trzyelementowej nic nie znaczy,
a 0,5 dla proby stuelementowej niesie juz sporo informacji.

Valentine i Cooper (2003) zauwazaja, ze zaproponowane przez Cohena (1988)
»punkty odciecia” dla wspolczynnika korelacji 0,1, 0,31 0,5 sa odzwierciedleniem ty-
powej wielkosci efektu, z jakg mozna si¢ spotka¢ w naukach behawioralnych jako ca-
tosci. Przestrzegaja jednak przed uzywaniem tych granic do interpretowania relacji
polegajacej na ocenie wagi zagadnienia czy problemu w obrebie poszczegdlnych dys-
cyplin nauk spotecznych albo obszaréw tematycznych. Pewne obszary, jak np. edu-
kacja, prawdopodobnie maja mniejsze wielkosci efektéw niz inne, zatem dostowne
stosowanie granic Cohena moze wprowadza¢ w blad. Poniewaz granice wielkosci
efektu Cohena pozwalaja tylko na najogélniejsza interpretacje miary wielkosci efek-
tu, to powinny one by¢ wykorzystywane z duzg ostroznoscia. Ich najpowazniejsza
ufomnoscig jest to, Ze w wiekszosci przypadkéw proporcja wyjasnionej wariancji
nie powinna by¢ uzywana jako wielkos¢ efektu. To ostatnie stwierdzenie dotyczy
sytuacji innych niz modelowanie zaleznosci metodami regresji liniowe;.

Warto w tym miejscu zacytowac fragment rozdzialu dziewiatego ksiazki Co-
hena (1988), w ktérym wida¢ ogromng fascynacje autora mozliwosciami oblicze-
niowymi komputeréw. Fascynacja ta przenosi si¢ takze na mozliwosci (prawie nie-
ograniczone) metod statystycznych.

W czasie ostatniej dekady gwaltowny rozwdj rewolucji komputerowej i wzrost za-
awansowania metod statystycznych i planéw badawczych w naukach behawioralnych
doprowadzily do zrozumienia, ze regresja wielokrotna i analiza korelacji (MRC), jako
nadzwyczaj elastyczna procedura analizy danych, wyjatkowo nadaje si¢ do rozwigzy-
wania réznorodnych typéw probleméw spotykanych w badaniach behawioralnych.
[...] W tym ,nowym spojrzeniu” [...] model MRC jest bardzo ogélnym systemem
analizy danych, ktéry moze by¢ zastosowany zawsze, gdy badana jest ilo§ciowa ,,zmien-
na zalezna” (Y) w powigzaniu z jednym albo wieloma badanymi czynnikami, gdzie
kazdy z badanych czynnikéw (A, B itp.) jest zbiorem utworzonym z jednej albo wielu
»zmiennych niezaleznych” [...]. Forma zaleznosci nie jest niczym ograniczona — moze
to by¢ zalezno$¢ prostoliniowa albo krzywoliniowa, bezwarunkowa albo warunkowa,
catosciowa albo czgstkowa. Niewazna jest tez natura badanych czynnikéw - moga one
by¢ ilosciowe albo jakosciowe (skale nominalne), moga by¢ efektami gtéwnymi albo
interakcjami, zmiennymi bedacymi gléwnym obszarem zainteresowania albo kowa-
riancjami, zmiennymi zakl6cajacymi (jak w analizie kowariancji). Badane czynniki
lub ich sktadowe zmienne niezalezne moga by¢ skorelowane nawzajem ze sobg albo
nieskorelowane (jak w planach czynnikowych dyskutowanych w poprzednim rozdzia-
le), okreslajace naturalnie wystepujace wlasnosci (cechy), takie jak ple¢ albo religia,
albo IQ, albo - ewentualnie - poziomy poddawane manipulacjom w eksperymentach.
W skrécie: praktycznie dowolna informacja moze by¢ reprezentowana jako badany
czynnik i jego zaleznoéci z (albo wplyw na) Y badane za pomoca MRC* (Cohen, 1988).

4 ,During the past decade, under the impetus of the computer revolution and increasing
sophistication in statistics and research design among behavioral scientists, multiple regression
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Lecz entuzjazm ten nie ma zadnych podstaw teoretycznych i jest calkowicie nie-
uzasadniony. Mozna go potraktowac najwyzej jako pobozne zyczenie.
Wymienionym wyzej warto$ciom wspdtczynnika korelacji odpowiadaja na-
stepujace wartosci wspotczynnika determinacji: 0,01, 0,09 i 0,25.
W ksigzce Cohena (1988: 410-413) proponowany jest takze inny miernik
wielkosci efektu w wielozmiennowych modelach regresji liniowej — f*

£2 = R? (4.16)

gdzie f? jest prosta funkcja wspolczynnika determinacji, przedzialy dla f2 sa
pochodnymi granic przedziatéw dla R* i ukladaja si¢ nastepujaco: mata wielkos¢
efektu: f = 0,01, $rednia: f* = 0,10, duza: f*> = 0,33.

W2zdr (4.16) mozna tatwo przeksztalci¢, aby uzyskac warto$¢ R* na podstawie f*:

2 _ _I? (4.17)
R* = 1+£2

Przyjrzyjmy sie, jakie s3 relacje miedzy wartosciami obu miernikow:
f7=0,01 = R*=0,0099
f*=0,1 = R*=0,0909
f?=0,33 = R*=0,248
f7=0,5=R*=0,333

Natychmiast rodzi sie intuicyjne pytanie: do czego jest potrzebny miernik f2,
na czym polega jego wyzszo$¢ czy wieksza wygoda stosowania w poréwnaniu z R*?
Jedyna jego przewaga nad R* jest brak koniecznosci znajomoséci interpretacji R
Ale skad wziely sie granice (raczej wartosci) dla miernika f*?

and correlation analysis (MRC) has come to be understood as an exceedingly flexible data-analytic
procedure remarkably suited in the variety and types of problems encountered in behavioral re-
search. [...] In this ‘new look] fixed model MRC is a highly general data-analytic system that can
be employed whenever a quantitative ‘dependent variable’ (Y) is to be studied in its relationship to
one or more research factors of interest, where each research factor (4, B, etc.) is a set made up of
one or more ‘independent variables’ (IVs). The form of the relationship is not constrained: it may be
straight-line or curvilinear, general or conditional, whole or partial. The nature of the research fac-
tors is also not constrained: they may be quantitative or qualitative (nominal scales), main effects or
interactions, variates of direct interest, or covariates to be partialled (as in the analysis of covariance).
Research factors or their constituent IVs may be correlated with each other or uncorrelated (as in the
factorial designs discussed in the preceding chapter), naturally occurring properties like sex or reli-
gion or IQ or, alternatively, experimentally manipulated ‘treatments. In short, virtually any informa-
tion may be represented as a research factor and its relationship to (or effect on) Y studied by MRC”.



102 Praktyka wnioskowania statystycznego

Skoro prébujemy ocenia¢ wielkos¢ efektu dla wielozmiennowego modelu
regresji liniowej, moze warto pokusi¢ si¢ o ocen¢ wielkosci efektu zwigzanego
z kazdg ze zmiennych umieszczong w modelu. W tych modelach dysponujemy
standaryzowanymi wspodlczynnikami regresji, ale pozwalaja one jedynie na po-
rangowanie zmiennych objasniajacych pod wzgledem sily zaleznosci ze zmienng
objasniang. Miernik ,,zmiana R*” jest malo przydatny z powodu przyjetych gra-
nic dla oceny wielko$ci efektu. W tym sensie najczesciej tylko pierwsza zmienna
wprowadzana do modelu powoduje stosunkowo duzy przyrost wspotczynnika de-
terminacji, a kolejne beda traktowane jako majace zalezno$¢ mniejsza niz slaba.
Przeanalizujmy przyklad 4.5.

PRZYKLAD 4.5

Przypuszczamy, Ze istnieje liniowa zalezno$¢ miedzy zmienng subiekt (su-
biektywne odczucie stresu zwigzanego z pracg) i zmiennymi objasniajacymi: SOC
(poczucie koherencji), GHQ_suma (subiektywna ocena stanu zdrowia wediug
28 pytaniowego kwestionariusza Goldberga) oraz zmiennymi opisujacymi nastroj:
wrogos¢, zaklopotanie, przygnebienie, znuzenie, zyczliwo$¢, napiecie i wigor. Do
zbudowania funkcji opisujacej te zaleznos¢ wykorzystatem wielozmiennowy mo-
del regresji liniowej uzywajac metody krokowej z prawdopodobienstwem wpro-
wadzenia zmiennej réwnym 0,05 i usuniecia zmiennej 0,051.

regression

/missing listwise

/statistics coeff outs ci(95) r anova collin tol change zpp

/criteria=pin(.05) pout(.051)

/noorigin

/dependent subiekt

/method=stepwise soc ghq_suma wrogosc zaklopot przygneb znuzenie zyczliwo napiecie wigor.

Tabela 4.20. Historia wprowadzania i usuwania poszczegélnych zmiennych; historia budowy
koncowego modelu regresyjnego®

Zmienne Zmienne
Model . Metoda
wprowadzone | usuniete

krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wpro-

1 przygneb . wadzenia <=,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia
>=,051).
krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wpro-
2 SOoC . wadzenia <= ,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia
>=,051).

krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wpro-
3 napiecie . wadzenia <=,050, Prawdopodobienstwo F-usunigcia
>=,051).
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Model Zmienne Zmienne Metoda
wprowadzone | usuniete

krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wpro-

4 zaklopot . wadzenia <=,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia
>=,051).

5 rveneh krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wprowadze-

: przyg nia <=,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia >=,051).

krokowa (kryterium: prawdopodobienistwo F-wprowadze-

6 Wrogosc . . . .
nia <= ,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia >=,051).
krokowa (kryterium: prawdopodobienstwo F-wpro-

7 GHQ_suma . wadzenia <=,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia
>=,051).

8 . napiecie krokowa (kryterium: prawdopodobieristwo F-wprowadze-

nia <= ,050, prawdopodobienstwo F-usuniecia >=,051).

@ Zmienna zalezna: subiekt.

Tabela 4.21. Podsumowanie kolejnych krokéw modelowania zaleznosci liniowej

Skory- Blad Statystyki zmiany
standar-
Mo- R-kwa- | gowane ]
R dowy | Zmiana . Istot-
del drat R-kwa- F zmia- ,,
drat oszaco- | R-kwa- o dfl | df2 | no$¢F
wania drat Y zmiany
1 ,590° ,348 ,346 24,4212 ,348 233,653 1 438 ,000
2 ,638¢ ,407 ,405 23,3084 ,059 43,820 1 437 ,000
3 ,654¢ ,428 424 22,9180 ,021 16,016 1 436 ,000
4 ,6614 ,436 431 22,7812 ,008 6,250 1 435 ,013
5 ,658¢ 433 429 22,8175 -,003 2,390 1 435 ,123
6 ,666/ ,443 ,438 22,6402 ,010 7,856 1 435 ,005
7 ,6728 451 ,445 22,5077 ,008 6,136 1 434 ,014
8 ,670" ,449 444 22,5270 -,002 1,745 1 434 ,187

“ Predyktory: (Stata), przygneb.

b Predyktory: (Stata), przygneb, SOC.

¢ Predyktory: (Stala), przygneb, SOC, napiecie.

4 Predyktory: (Stata), przygneb, SOC, napiecie, zaklopot.

¢ Predyktory: (Stala), SOC, napiecie, zaklopot.

fPredyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot, wrogosc.

¢ Predyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot, wrogosc, GHQ_suma.
" Predyktory: (Stata), SOC, zaklopot, wrogosc, GHQ_suma.
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Tabela 4.22. Wyniki testowania hipotezy okreslonej wzorem (4.18) w kolejnych krokach

budowy modelu*

Model Suma kwadratéw daf Sredni kwadrat F Istotnos$¢

regresja 139 349,556 1 139 349,556 233,653 ,000°
1 |reszta 261 220,987 438 596,395

ogdtem 400 570,543 439

regresja 163 156,368 2 81 578,184 150,158 ,000¢
2 |reszta 237 414,175 437 543,282

ogdtem 400 570,543 439

regresja 171 568,514 3 57 189,505 108,884 ,0004
3 |reszta 229 002,029 436 525,234

ogotem 400 570,543 439

regresja 174 812,271 4 43 703,068 84,209 ,000°
4 |reszta 225758,272 435 518,985

ogotem 400 570,543 439

regresja 173 572,124 3 57 857,375 111,128 ,000/
5 |reszta 226 998,419 436 520,639

ogotem 400 570,543 439

regresja 177 598,699 4 44 399,675 86,620 ,000¢
6 |reszta 222 971,844 435 512,579

ogotem 400 570,543 439

regresja 180 706,944 5 36 141,389 71,341 ,000"
7 |reszta 219 863,599 434 506,598

ogotem 400 570,543 439

regresja 179 823,093 4 44 955,773 88,589 ,000'
8 |reszta 220 747,450 435 507,465

ogdtem 400 570,543 439

¢ Zmienna zalezna: subiekt.
b Predyktory: (Stata), przygneb.
¢ Predyktory: (Stala), przygneb, SOC.

¢ Predyktory: (Stata), przygneb, SOC, napiecie.

¢ Predyktory: (Stala), przygneb, SOC, napiecie, zaklopot.

f Predyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot.

¢ Predyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot, wrogos¢.

" Predyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot, wrogosc, GHQ_suma.

" Predyktory: (Stala), SOC, zaklopot, wrogosc, GHQ_suma.
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{HO:R2 =0 (4.18)

Hy:R?2 >0

Prawdopodobienstwo w kazdym modelu jest mniejsze od 0,0005. Koncowy
model powstal po o$miu krokach:

Model 1: do modelu zostaje wprowadzona zmienna ,,przygneb” (przygnebienie).

Model 2: do modelu wlaczona zostaje zmienna ,,SOC” (poczucie koherencji).

Model 3: do zmiennych ,,przygnebienie” i ,,SOC” dolaczona zostaje zmienna
»hapiecie”

Model 4: w czwartym kroku wiaczona zostaje zmienna ,,zaklopot” (zaklopo-
tanie).

Model 5: wilaczenie do modelu zmiennej ,zaklopotanie” powoduje ,utrate
istotnosci” przez zmienng ,,przygneb” (przygnebienie), ktéra w piatym kroku zo-
staje usunieta z modelu; powstaje model trzyzmiennowy: ,,SOC”, ,,napigcie” i ,,za-
klopot” (zaklopotanie).

Model 6: do trzyzmiennowego modelu 5 dofaczona zostaje zmienna ,wro-
gosc” (Wrogos¢).

Model 7: do modelu wlaczona zostaje zmienna ,,GHQ_suma” (subiektywna
ocena stanu zdrowia).

Model 8: wiaczenie do modelu zmiennej ,GHQ_suma” powoduje ,utrate
istotno$ci” przez zmienng ,,napiecie’.

Ostateczny model (model ze zmienng objasniajac ,,subiekt” i zaproponowa-
nym wyjsciowym zespolem zmiennych objasniajacych) jest modelem z czterema
zmiennymi objasniajacymi. Zmienne: ,znuzenie’, ,zyczliwo” (zyczliwos¢), ,,napie-
cie” i ,,przygneb” (przygnebienie) zostaly poza modelem jako zmienne ,,nieistotne
statystycznie”.

Przyjrzyjmy si¢ teraz standaryzowanym wspoélczynnikom regresji ( — beta).
W tab. 4.23 pokazuje tylko ostatni, koncowy model.
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Tabela 4.23. Wspolczynniki regresji i ich ocena w koricowym modelu®

Wspot-
Wspotczynniki nie- czynniki 95,0% przedzial
standaryzowane standary- ufnoéci dla B
Model zowane ¢ Istot-
nos¢
btad .
b | s | o | e
dowy
(stala) 138,257 11,827 11,690 ,000 115,012 161,502
SOC -,335 ,065 -,259 -5,135 ,000 -,464 -,207
3 zaklopot 1,488 ,445 ,190 3,344 ,001 ,614 2,363
WIo0gosc ,750 ,216 ,193 3,473 ,001 ,326 1,175
GHQ_ ,429 ,146 ,148 2,942 ,003 ,142 ,716
suma

4 Zmienna zalezna: subiekt.

Mimo ze przyrosty R* zmiennych zaklopotanie i GHQ_suma byly jed-
nakowe i wynosily 0,008, to standaryzowane wspoélczynniki regresji dla tych
zmiennych réznig si¢: dla zmiennej zaklopotanie jest to 0,190, a dla zmiennej
GHQ_suma 0,148. Niby jest to sensowne, gdyz kazda nastepna zmienna wpro-
wadzana do modelu mniej do niego wnosi (mierzone R?), ale w tym konkretnym
przypadku to si¢ nie sprawdzito. Jesli chodzi o zmienng wrogos¢, to jej wprowa-
dzenie do modelu zwigkszylo R* 0 0,010, a wiec nieznacznie wiecej niz zmiennych
zaklopotanie oraz GHQ_suma; beta zmiennej wrogos¢ jest nieznacznie wigksza:
0,193. Ale czy mozemy tutaj mowi¢ o jakiejkolwiek ocenie wielkosci efektu?
Podobne zastrzezenia do wykorzystywania standaryzowanych wspolczynnikow
regresji jako miar wielkosci efektu maja Greenland i wsp. (1986, 1991). Mimo
ze ich obiekcje dotycza tego typu miernikéw wielkosci efektow w zagadnieniach
biologicznych i zdrowia publicznego, to istota problemu jest taka sama. I czy
potrzebne jest wprowadzanie jeszcze jednego sztucznego miernika? Sadze, ze
znacznie wazniejsze od réznych miernikow jest przeprowadzenie przez badacza
glebokiej, rzetelnej, merytorycznej analizy uzyskanych wynikéw modelowania
statystycznego (moja ,,mantra”).

Warto zwrdci¢ uwage na relacje miedzy R*i F:

R2 _ SSreg _ _ SSreq
SSy  SSreg+SSres (4.19)

_ Msreg _ SST‘Eg/dfTeg
MST&‘S SSTES/dfTES

F (4.20)
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Wartos¢ wspdlczynnika determinacji R* nie uwzglednia w bezposredni spo-
sob liczb stopni swobody dla odpowiednich sum kwadratéw, co ma miejsce przy
obliczaniu wartosci statystki F-Snedecora. Mimo pozornego podobienstwa wzo-
réw s3 to jednak rézne mierniki.

Warto$¢ wspoélczynnika determinacji z proby dla modelu 8 (modelu bez
»hieistotnych” zmiennych objasniajacych) wynosi 0,449, a warto$¢ miernika f>
jest réwna 0,815. Czy warto$¢ f* wigcej wnosi do naszej wiedzy o merytorycznej
przydatno$ci, waznosci, znaczeniu modelu niz wartos¢ R*? To, ze jest wigksza od
wartosci R* o niczym nie $wiadczy; f* > 0,33, czyli wedtug Cohena jest to duza
wielko$¢ efektu. Zamieniamy po prostu jeden miernik na inny.

4.3.3. Wielkos¢ efektu w modelach analizy wariancji

W podreczniku Tabachnick i Fidell (2007), a takze w wielu artykutach
(np. Bakeman, 2005; Levine, Hullett, 2002; Richardson, 2011) znajdujemy mier-
niki wielkosci efektu wykorzystywane w modelach analizy wariancji, zaréwno
w modelu jednoczynnikowej jednozmiennowej analizy wariancji, jak i w mode-
lach z powtarzanymi obserwacjami. Podstawowe s3: wspdtczynnik #* wyrazony
wzorem:

772 — Sseffect
SStotal (421)
oraz czastkowy wspotczynnik 772
SS
nt = et (4.22)
p Sseffect+sserror
Rzadziej uzywany jest wspolczynnik &?:
&\)2 — Sseffect_(dfeffect)'MSerror (4'23)
SStotat+*MSerror
gdzie:
SS,a — statystyka ta mierzy stopien, w jakim $rednie podgrup wyznaczonych
przez poziomy czynnika réznig si¢ od ogdlnej sredniej,
SS,., — ogdlnasuma kwadratéw (w SPSS oznaczana jako suma kwadratéw ogo-

tem), suma kwadratéw odchylen kazdej obserwacji w eksperymencie od
ogolnej sredniej,

SS,,.. — tozmienno$¢ spowodowana bledem eksperymentalnym, jest to suma
kwadratow zwigzana z kazdym pojedynczym efektem (czynnikiem albo
efektem interakcyjnym) w modelu analizy wariancji; interpretowana
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bywa jako faczna miara zmiennos$ci obserwacji wewnatrz grup wyzna-
czonych przez poziomy czynnika,
MS - S$redniaSS_;MS =SS /df ,
error error error error

error

- liczba stopni swobody odpowiedniej statystyki.

Miernik &? jest ograniczony do oceny efektéw miedzyobiektowych w planach
analizy wariancji z rownymi liczebno$ciami w komorkach, czyli jest przydatniej-
szy dla planéw z powtarzanymi obserwacjami. Problem z #* polega na tym, ze
wielko$¢ tego miernika dla kazdego poszczegdlnego efektu zalezy w pewnym stop-
niu od znaczenia i liczby innych efektow w planie badawczym (Tabachnick, Fidell,
2007). Wystepowanie w planie badawczym wigkszej liczby efektéw minimalizuje
miernik czgstkowej °. Uwaga: mierniki 77 i 77 w jednoczynnikowej analizie wa-
riancji sg jednakowe. W innych modelach analizy wariancji 7* < 72, co wynika
z porownania wzordw (4.22) i (4.23).

Wré6¢my na moment do programu SPSS. Program ten nie oblicza wielkosci
efektu w jednoczynnikowej analizie wariancji. Ale poniewaz podawane s3 od-
powiednie sumy kwadratéw, mozna to zrobi¢ samodzielnie. W analizach wielo-
czynnikowych obliczane sg czgstkowe #?, zas warto$¢ miernika #*> mozna policzy¢,
korzystajac z odpowiednich sum kwadratéw. W modelach analizy wariancji z po-
wtarzanymi pomiarami réwniez liczone sg czastkowe #°.

Oczywidcie, mozna obliczy¢ wartosci miernikéw, ale co z nich wynika?
W podreczniku (Tabachnick, Fidell, 2007) podane s3 za Cohenem (1988) prze-
dzialy dla #2. Efekt staby to #* = 0,01, efekt umiarkowany to 7> = 0,09 i efekt duzy
to wartos$¢ #? = 0,25. Sink i Mvududu (2010) proponuja nieco inne granice dla 7.
Mianowicie efekt staby to #*> = 0,01, umiarkowany #* = 0,06, a silny to #*> = 0,14.
Zauwazajg oni, Ze warto$ci progowe dla czastkowej * s3 zwykle mniejsze niz te
dla 7% stad granice dla oceny efektu jako slabego, umiarkowanego i silnego dla 77
s3 prawdopodobnie zbyt duze, zatem musza by¢ interpretowane bardzo ostroznie.
Warto zwrdci¢ uwage, ze przedzialy zaproponowane przez Sinka i Mvududu sa
nizsze niz te zaproponowane przez Cohena. Moze przyjecie granic Cohena dla #?,
za$ propozycji Sinka i Mvududu jako granic dla 7712) byloby sensownym rozwigza-
niem, ale nigdzie nie znalaztem takiej propozycji.

Zaproponowane powyzej granice w postaci, w jakiej sa przedstawione, prak-
tycznie uniemozliwiajg ich wykorzystanie. Efekt slaby to #* = 0,01, a jak zinter-
pretowac warto$¢ #*> = 0,011? Proponowanie izolowanych wartosci miernika #?
jest calkowicie pozbawione sensu, gdyz konieczne jest podanie przedzialow, ktére
beda charakteryzowaly sile zalezno$ci. Proponowalbym zinterpretowac to naste-

pujaco:
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Tabela 4.24. Przedzialy dla miernika #? i ich interpretacja werbalna
Werbalna ocena Warto$¢ miernika #?
wielkosci efektu wedlug Cohena (1988) wedlug Sinka i Mvududu
(2010)

Brak efektu 7* < 0,01 7* < 0,01
Efekt staby 0,01 <#*<0,09 0,01 < #*< 0,06
Efekt umiarkowany 0,09<#*<0,25 0,06 <#*<0,14
Efekt silny n* 20,25 n*=0,14

Pewien niepokoj budzi duzy przedzial wartosci 7> oznaczajacy silny efekt
(teoretyczny przedziat zmiennosci #% w tym przypadku to [0,25; 1] w interpretacji
Cohena oraz [0,14; 1] w interpretacji Sinka i Mvududu).

W programie SPSS czastkowe #* sa réwniez obliczane w modelach analizy

kowariancji.

Ponizej kilka przykladéw, w ktorych wykorzystano program SPSS.

PRZYKLAD 4.6

Poréwnujemy wartosci oczekiwane zmiennej ,,subiekt” (subiektywne odczu-
cie stresu zwigzanego z pracg zawodowa) w grupach zawodowych: strazakow, pra-
cownikéw stuzb wigziennych i policjantéw. Kategorie zmiennej grupa: 1 — stra-
zacy, 2 — pracownicy stuzb wigeziennych, 3 — policjanci.

ONEWAY subiekt BY grupa

/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY BROWNFORSYTHE WELCH

/MISSING ANALYSIS

/POSTHOC=BONFERRONI T3 ALPHA(0.05).

Jednoczynnikowa analiza wariancji (ONEWAY)

Tabela 4.25. Statystyki opisowe zmiennej ,,subiekt” w grupach zawodowych

95% przedzial ufnosci
Odchyle- Blad dla éredniej . .
N Srednia | niestan- | standar- Mini- | Maksi-
dardowe dowy dolna gorna mum | mum
granica granica

1,0 101 108,198 | 23,6787 2,3561 103,524 112,872 68,0 211,0
2,0 90 | 118,622 | 33,5414 3,5356 111,597 125,647 73,0 231,0
3,0 253 115,494 | 30,9438 1,9454 111,663 119,325 63,0 229,0
Ogotem | 444 114,468 | 30,1718 1,4319 111,654 117,283 63,0 231,0
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Tabela 4.26. Wyniki testu Levene’a oceny réwnoéci wariancji zmiennej ,,subiekt”

Test Levenea dfl ar Istotnos¢

7,180 2 441 ,001

Tabela 4.27. Wyniki poréwnania wartosci oczekiwanych zmiennej ,,subiekt” testem F-Snedecora

Suma kwadratéw df Sredni kwadrat F Istotnos¢
Miegdzy grupami 5790,122 2 2 895,061 3,212 ,041
Wewnatrz grup 397 490,436 441 901,339
Ogotem 403 280,559 443

Tabela 4.28. Wyniki poréwnania warto$ci oczekiwanych zmiennej ,,subiekt”
odpornymi testami Welcha i Browna-Forsythe’a

Statystyka® dfl df2 Istotno$¢
Welch 4,093 2 199,673 ,018
Brown-Forsythe 3,324 2 261,845 ,038

“ Rozklad F asymptotyczny.

W tab. 4.27 przedstawione zostaly sumy kwadratow:

SSEﬁect = Ssmi;’dZygrupami = 5790,122
S8 a1 = S8 e = 403280,559
= 2 = M — 4.25
a P 403280,559 0,014 (4.25)

zatem zgodnie z propozycjami Cohena (1988) uznajemy efekt za staby. Mozna by
sie z tym zgodzi¢, gdyz pewien efekt miedzy zmienng ,,grupa” i zmienng ,,subiekt”
istnieje; prawdopodobienstwo w tescie F-Snedecora jest rowne 0,041, a wiec jest
mniejsze od 0,05, cho¢ bliskie przyjmowanego zazwyczaj poziomu istotnosci 0,05.
W tym momencie z pelng $wiadomoscig korzystam z mieszaniny teorii testowania
hipotez Fishera i Neymana-Pearsona, by¢ moze z jeszcze innymi ,,zanieczyszcze-
niami’, i poréwnuj¢ prawdopodobienstwa. Dla przypomnienia, w tab. 4.26 przed-
stawione sa wyniki testowania hipotez:

Hotbty = 1y = 4 (4.26)
Hl:ﬁ(/ul = H, =/u3)
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Na podstawie wynikow testu F-Snedecora odrzucamy hipoteze zerowa i przyj-
mujemy alternatywng (ostatnie zdanie jest w pelni zgodne z teorig testowania hi-
potez statystycznych Neymana-Pearsona).

Jednak istotny problem pojawia si¢ w innym miejscu. Aby méc skorzystac
z wynikow przedstawionych w tab. 4.27, czyli z klasycznego testu F-Snedecora,
musi by¢ spelnione zalozenie o jednorodnosci wariancji zmiennej ,,subiekt” w po-
réwnywanych grupach. Zalozenie to nie jest spetnione, gdyz prawdopodobienstwo
w tedcie Levenea jest rowne 0,001. W tym momencie powinnismy skorzystac z od-
pornych testéw Welcha oraz Browna-Forsythea. Ale w tej tabelce nie mamy sum
kwadratow. Czy sg one takie same jak w tab. 4.27? Nie jestem pewien, gdyz testy
Welcha i Browna-Forsythe’a wykorzystuja asymptotyczny rozklad F-Snedecora.
Moze wigc nie warto, uzywajac oceny wielkosci efektu, niczego zaklada¢ o bada-
nych prébkach, tylko liczy¢ wielkos¢ efektu? Problem w tym, Ze zasady testowania
hipotez w teorii Neymana-Pearsona majg dos¢ solidne podstawy teoretyczne, na-
tomiast ocena wielkosci efektu to pewna proteza, majaca zastapic¢ konieczno$¢ wy-
jasnienia przez badacza uzyskanych wynikéw w terminach merytorycznych, gdy
rozwigzanie statystyczne jest niewystarczajace albo niejednoznaczne. W rzeczy-
wistoéci jednak ocena wielkosci efektu w swej najprostszej postaci wykorzystuje
zwigzek miedzy warto$cig statystyki t-Studenta i wartoscig wspotczynnika kore-
lacji z proby, czyli wykorzystuje twierdzenie stosowane przy testowaniu hipotez
w teorii Neymana-Pearsona. Zwalniamy si¢ z myslenia, gdyz z obliczen wyszlo, ze
efekt jest staby! BRAWO!

Relacje miedzy #* i F w modelu jednoczynnikowej jednozmiennowej analizy
wariancji sg takie same, jak relacje miedzy R’ i F w modelach regresji liniowej
(wzory (4.19) i (4.20)):

SSmiedzy grupami SSmiedzy grupami
772: edzy grup — edzy grup (427)

Ssogélem Ssmiedzy grupami"'sswewnqtrz grup

MSmiedzy grupami SSmiedzy grupami/ @f miedzy grupami
F = edzy grup — edzy grup gdzy grup (428)

MSwewnatrz grup SSwewnatrz grup/dfwewnqtrz grup

PRZYKLAD 4.7

Wiaczmy do modelu opisujacego zalezno$¢ miedzy zmienng ,,grupa” (grupa
zawodowa) i zmienng ,subiekt” (subiektywng oceng stresu zwigzanego z praca)
zmienng kowariancyjng ,SOC” (poczucie koherencji). Nie mozna wykluczy¢, ze
na subiektywne odczucie stresu zwigzanego z praca ma wplyw nie tyle grupa za-
wodowa, ile poczucie koherencji pracownikéw odpowiedniej profesji.

Sprawdzmy najpierw, czy pomysl potraktowania zmiennej ,SOC” jako
zmiennej kowariancyjnej w modelu jednoczynnikowej jednozmiennowej analizy
wariancji ma sens od strony statystyczne;j.
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Tabela 4.29. Wyniki testu Levenea oceny réwnosci wariancji zmiennej ,SOC”

Test Levenea dfl a2 Istotnos¢

3,329 2 441 ,037

Tabela 4.30. Wyniki poréwnania wartosci oczekiwanych zmiennej ,SOC”
odpornymi testami Welcha i Browna-Forsythe’a

Test Statystyka® dfl a2 Istotno$¢
Welch 4,618 2 182,799 ,011
Brown-Forsythe 3,945 2 247,649 ,021

* Rozktad F asymptotyczny.

Poniewaz wariancje zmiennej ,,SOC” nie sg jednorodne w grupach zawodo-
wych, do poréwnywania warto$ci oczekiwanych zostaty wykorzystane testy Wel-
cha i Browna-Forsythe’a. Prawdopodobienstwa w obu testach s mniejsze od 0,05,
zatem uznajemy, ze prawdziwe $rednie nie s3 jednakowe w grupach zawodowych.

Tabela 4.31. Wspotczynniki regresji i ich ocena w modelu opisujacym zalezno$¢ liniowa
miedzy zmiennymi ,,subiekt” i ,,SOC”

Wspot-
Wspolezynniki czynniki 95,0% przedzial
niestandaryzowane standary- Istot- ufnosci dla B
Model zowane t n0$¢

B blad stan- Beta dolr}a gorna
dardowy granica | granica

(stala) | 223,546 7,360 30,372 ,000 | 209,080 |238,011

1

SOC -752 ,050 -,581 -15,010 ,000 -,851 -,654

Istnieje liniowa zalezno$¢ miedzy zmiennymi ,,SOC” i ,,subiekt”. Wyniki za-
warte w tab. 4.30 i 4.31 pozwalaja uzna¢ zmienng ,,SOC” za zmienng kowarian-
cyjng w modelu analizy wariancji. Ponizej przedstawiona jest realizacja analizy
kowariancji.

UNIANOVA subiekt BY grupa WITH SOC

/METHOD=SSTYPE(3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/EMMEANS=TABLES(grupa) WITH(SOC=MEAN) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/PRINT=ETASQ DESCRIPTIVE HOMOGENEITY OPOWER
JCRITERIA=ALPHA(.05)

/DESIGN=SOC grupa.
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Tabela 4.32. Wyniki testow efektow miedzyobiektowych dla zmiennej ,,subiekt”
ze zmienng kowariancyjng ,SOC”

Czast- Para- Moc
Zrédlo Typ III sumy df Sredni F Istqt: kowe metr obser-
kwadratow kwadrat nosé eta niecen- | wowa-
kwadrat | tralno$ci| na®
Model sko- |, 394 650¢ 3 | 45660,216 | 75443 | ,000 | ,340 | 226,329 | 1,000
rygowany
Stala 535137,754 1 |535137,754 | 884,193 | ,000 ,668 884,193 | 1,000
SOC 131190,527 1 |131190,527 | 216,762 | ,000 ,330 216,762 1,000
Grupa 826,517 2 413,259 ,683 | ,506 ,003 1,366 ,165
Blad 266299,909 440 605,227
Ogolem 6221026,000 | 444
Ogolem
skorygo- 403280,559 | 443
wane

“ R kwadrat = ,340 (skorygowane R kwadrat = ,335).
¥ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

Wré¢my na moment do podstaw teoretycznych jednoczynnikowej analizy ko-
wariancji. Posta¢ modelu jest, w rozwazanej przez nas sytuacji, nastepujaca:

gdzie:

‘u —

. —

Yij = u+ o+ ﬁXU + &ij (4.29)

ogolna $rednia badanej populacji,

efekt i-tej kategorii zmiennej dyskretnej (zabieg, treatment),
biad eksperymentalny,

wartosci zmienne;j kowariancyjnej,

wspodtczynnik regresji.

Testowane sg hipotezy:

oraz

Ho:alzaz =-.-=ak {HO:#lzl’LZ == Uy
albo 4.30
{H11 (o =ap; == ay) Hy:=(puy = pp = - = ) ( )
Ho:ﬁ = O
431
{Hl:ﬁ *=0 (4.31)
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Prawdopodobienstwo w tescie dotyczacym wspdlczynnika regresji (SOC
wtab.4.32)jestmniejsze 0d 0,0005,a 77, = 0,330,zas dlahipotezy o réwnosci wartosci
oczekiwanych zmiennej ,,subiekt” w grupach zawodowych p = 0,506, a 77, = 0,003
i obserwowana moc testu jest réwna 0,165. Oznacza to, iz prawdopodobienstwo
bledu drugiego rodzaju wynosi 0,835. Na podstawie prawdopodobienstw
uzyskanych w testach (kolumna ,Istotnos¢” w tab. 4.32) wiemy, ze ,,SOC” jest
istotng zmienng kowariancyjng, tj. w istotny sposob modyfikuje relacje miedzy
zmiennymi ,grupa’ i ,subiekt”, natomiast p = 0,506 dla zmiennej ,,grupa” ozna-
cza, iz nie mozemy odrzuci¢ hipotezy zerowej o réwnosci wartosci oczekiwanych
zmiennej ,,subiekt” w grupach zawodowych. Wykorzystujac 7, = 0,003 stwierdza-
my, ze nie istnieje zalezno$¢ miedzy zmiennymi ,,grupa” i ,,subiekt”, ale obserwo-
wana moc testu jest tak matla, ze hipotezy zerowej nie mozemy przyjac. O czym
zatem ,méwi” 7722 Czy uzywajac miernika i, dowiedzielismy si¢ czegos wiecej,
niz na podstawie prawdopodobienstw w testach? I pytanie istotniejsze: czy warto-
$ci 2 ,moéwig” o tym samym w przypadku zmiennej ,SOC” i zmiennej ,,grupa’?

P .. . S s .

Czy bedziemy je mogli kiedykolwiek porownywac?

W dwoch kolejnych przykladach, 4.8 i 4.9, pojawia si¢ pojecie srednich brze-
gowych. Jest to terminologia stosowana w SPSS, a oznacza $rednie skorygowane
o wplyw zmiennej kowariancyjnej, w tym przypadku o SOC. Oto przyktad obra-
zujacy dokladniej problem poréwnywania réznych wartosci 77; .

PRZYKLAD 4.8
Ocenmy zalezno$¢ miedzy zmienng ,grupa_wieku’, gdzie grupy wieku sg
okreslone jako:

1 wiek < 35lat
grupa_wieku = {2 35 < wiek < 45]lat
3 wiek > 45lat

i zmienna ,GHQ_suma” (subiektywna ocena stanu zdrowia na podstawie wynikéw
kwestionariusza Goldberga zawierajacego 28 pytarn)) w obecnosci zmiennej kowa-
riancyjnej ,SOC”. Ponizej przedstawiam fragmenty wydruku z programu SPSS.

UNIANOVA GHQ_suma BY grupa_wieku WITH SOC

/METHOD=SSTYPE(3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/EMMEANS=TABLES(grupa_wieku) WITH(SOC=MEAN) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/PRINT=ETASQ HOMOGENEITY DESCRIPTIVE OPOWER

JCRITERIA=ALPHA(.05)

/DESIGN=SOC grupa_wieku.
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Tabela 4.33. Statystyki opisowe ($rednia, odchylenie standardowe i liczebno$¢ grupy)
zmiennej ,GHQ_suma” w grupach wiekowych (sg to wyniki surowe, tzn. bez uwzglednienia
zmiennej kowariancyjnej)

grupa_wieku Srednia Odchylenie standardowe N
1 17,054 7,2372 185

2 22,932 10,7988 190

3 26,590 12,8923 61
Ogolem 20,950 10,4105 436

Tabela 4.34. Wyniki testu Levenea oceny réwnoéci wariancji zmiennej ,,GHQ_suma™

F dfl df2 Istotno$¢

433

4,847 2 ,008

Testuje hipoteze zerowa zaktadajaca, ze wariancja bledu zmiennej zaleznej jest réwna we wszyst-
kich grupach.
“ Plan: stata + SOC + grupa_wieku.

Tabela 4.35. Wyniki testow efektow miedzyobiektowych dla zmiennej ,GHQ_suma” w grupach
wieku, ze zmienng kowariancyjna ,,SOC”

Typ III ¢ . Czast- | Parametr | Moc
5 Sredni Istot- .
Zrédlo sumy kwa- | df F ., | koweeta | niecen- | obser-
, kwadrat no$é¢ L. b
dratéw kwadrat | tralnosci | wowana
Model 22 853,574% 3 7 617,858 | 135,477 | ,000 ,485 406,431 1,000
skorygowany
Stata 41 086,027 1 |41086,027 | 730,679 | ,000 ,628 730,679 1,000
SOC 17 359,008 1 |17 359,008 | 308,715 | ,000 ,417 308,715 1,000
grupa_wieku 3162,533 2 1581,267 | 28,121 | ,000 ,115 56,243 1,000
Blad 24 291,316 | 432 56,230
Ogolem 238 498,000 | 436
Oglem 47 144,890 | 435
skorygowane

“ R kwadrat = ,485 (skorygowane R kwadrat = ,481).
b Obliczone z uzyciem alfa = ,05.
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Tabela 4.36. Statystyki opisowe zmiennej ,GHQ_suma” skorygowanej o wpltyw zmiennej ,,SOC”®

w grupach wiekowych
95% przedzial ufnoéci
. « . Blad
grupa_wieku Srednia
standardowy . . .
dolna granica gbrna granica
1 18,088¢ 554 16,998 19,178
2 22,194¢ ,546 21,122 23,267
3 25,751¢ ,961 23,862 27,640

*Wspolzmienne wystepujace w modelu zostaly oszacowane jako nastepujace wartosci: SOC = 144,679.

Tabela 4.37. Wyniki poréwnan parami wartosci oczekiwanych zmiennej ,GHQ_suma”
skorygowanej o wplyw zmiennej kowariancyjnej ,,SOC” migedzy grupami wiekowymi

95% przedzial ufnosci
Réznica dla réznicy?
M g ) gru- $rednich Blgd standar- Istotno$¢?
pa_wieku | pa_wieku (™)) dowy dolna gérna
granica granica
2 -4,106* ,781 ,000 -5,983 -2,229
1
3 -7,663* 1,112 ,000 -10,336 -4,990
1 4,106* ,781 ,000 2,229 5,983
2
3 -3,557* 1,104 ,004 -6,209 -,905
1 7,663* 1,112 ,000 4,990 10,336
3
2 3,557* 1,104 ,004 ,905 6,209

Na podstawie estymowanych $rednich brzegowych.
* Réznica $rednich jest istotna na poziomie ,05.
b Poprawka dla poréwnan wielokrotnych — Bonferroniego.

Przy ocenie ,istotnosci” zmiennych ,,SOC” i ,,grupa_wieku” w tabeli prezen-
tujacej wyniki testow efektow miedzyobiektowych (tab. 4.35) obliczane sg wartosci
miernikow: czastkowe eta kwadrat i obserwowana moc testu. Natomiast dla testow
poréwnan wielokrotnych (tab. 4.37) ,,poréwnania parami” wartosci tych mierni-
kow juz nie sg obliczane. Problemy w ,,teorii” czy oprogramowaniu?

Pojawia si¢ jeszcze jeden problem: czy mozemy uzy¢ jednozmiennowej anali-
zy kowariancji, skoro prawdopodobienstwo w tescie Levenea jest réwne 0,008, co
oznacza, iz wariancje zmiennej ,GHQ_suma” nie s3 rowne we wszystkich grupach

5 Srednie analizowanej zmiennej skorygowanej o wplyw zmiennej kowariancyjnej, w progra-
mie SPSS nazywane sg $rednimi brzegowymi.
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wiekowych? Mozemy jednak skorzysta¢ z konwencji wykorzystywanej przy braku
jednorodnosci wariancji badanej zmiennej w grupach (podrozdzial 2.3). Krot-
no$¢ miedzy najwiekszym i najmniejszym odchyleniem standardowym z préby
jest rowna 12.892/7,237 = 1,78, czyli jest mniejsza od 2. Mozemy wiec uznad, ze
réznice miedzy odchyleniami standardowymi sg na tyle nieduze, iz wyniki analizy
wariancji beda poprawne (odpornos¢ statystyki F-Snedecora na niespelnianie za-
tozenia jednorodnosci wariancji).

Tabela 4.38. Poréwnanie warto$ci surowych parametréw rozktadu prawdopodobienstwa badanej
cechy i warto$ci parametréw skorygowanych o wplyw zmiennej kowariancyjnej ,SOC”

grupa_ . Parametry surowe Parametry zmiennej skorygowanej
wieku M SD M_adj SE_adj SD_adj
1 185 17,054 7,237 18,088 0,554 7,535
2 190 22,932 10,799 22,194 0,546 7,526
3 61 26,590 12,892 25,751 0,961 7,506
PRZYKLAD 4.9

Do modelu jednoczynnikowej analizy kowariancji z przykiadu 4.8 dodano
drugi czynnik, zmienng dwustanows ,,ukl_kraz” Warto$¢ zmiennej ukl_kraz = 1
oznacza grupe osob, u ktorych zdiagnozowano jakas chorobe uktadu krazenia, zas
ukl_kraz = 0 to grupa oséb, u ktérych nie stwierdzono choréb ukladu krazenia.
Uzyskano w ten sposéb dwuczynnikowy jednozmiennowy model analizy kowa-
riancji ze zmienng ,,SOC” jako kowariancja.

UNIANOVA GHQ_suma BY grupa_wieku ukl_kraz WITH SOC

/METHOD=SSTYPE(3)

/INTERCEPT=INCLUDE

JEMMEANS=TABLES(grupa_wieku) WITH(SOC=MEAN) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/EMMEANS=TABLES(ukl_kraz) WITH(SOC=MEAN) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/EMMEANS=TABLES(grupa_wieku*ukl_kraz) WITH(SOC=MEAN) COMPARE(grupa_wieku)
ADJ(BONFERRONI)

/EMMEANS=TABLES(grupa_wieku*ukl_kraz) WITH(SOC=MEAN) COMPARE(ukl_kraz)
ADJ(BONFERRONI)

/PRINT=ETASQ DESCRIPTIVE HOMOGENEITY OPOWER

/CRITERIA=ALPHA(.05)

/DESIGN=SOC grupa_wieku ukl_kraz grupa_wieku*ukl_kraz.
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Tabela 4.39. Statystyki opisowe zmiennej ,GHQ_suma” w grupach wyznaczonych przez zmienne

grupa_wieku x ukl_kraz (dane surowe, bez uwzglednienia kowariancji)

grupa_wieku ukl_kraz Srednia Odcgzlzlz)i:vstan- N
,0 16,411 6,6225 151

1 1,0 19,912 9,0767 34
ogoétem 17,054 7,2372 185

,0 21,691 10,0728 123

2 1,0 25,209 11,7583 67
ogblem 22,932 10,7988 190

,0 22,724 12,9032 29

3 1,0 30,094 12,0278 32
ogoétem 26,590 12,8923 61

,0 19,158 9,2637 303

Ogolem 1,0 25,030 11,6911 133
ogotem 20,950 10,4105 436

Tabela 4.40. Wyniki testu Levene’a oceny réwnoéci wariancji zmiennej ,,GHQ_suma”

w grupach wieku®

F dfl Istotno$¢

df2
430

3,666 5 ,003

Testuje hipotez¢ zerowa zakladajaca, ze wariancja bledu zmiennej zaleznej jest rdwna we
wszystkich grupach.

@ Plan: stata + SOC + grupa_wieku + ukl_kraz + grupa_wieku * ukl_kraz.

Tabela 4.41. Wyniki testéw efektow miedzyobiektowych dla zmiennej ,,GHQ_suma” w grupach
wyznaczonych przez zmienne grupa_wieku x ukl_kraz, ze zmienng kowariancyjna ,SOC”

Typ III < . Czast- | Parametr Moc
., Sredni Istot- .
Zrédlo sumy kwa- | df F .. | koweeta | niecen- | obserwo-
) kwadrat noéé L. b
dratéw kwadrat | tralno$ci wana
Model sko- | 50 egge | 6| 3917,648| 71,007 | 000 | 499 | 426,584 1,000
rygowany
Stata 39828,627 1] 39828,627 | 722,809 | ,000 ,628 722,809 1,000
SOC 16308,123 1|16308,123| 295,959 | ,000 ,408 295,959 1,000
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Typ III < . Czast- | Parametr Moc
., Sredni Istot- .
Zrédlo sumy kwa- | df F ., | koweeta | niecen- | obserwo-
, kwadrat noéé L. »
dratow kwadrat | tralnosci wana
iflupa—ww' 2101,093 | 2| 1050,546| 19,065 | ,000 | 082 38,131 1,000
ukl_kraz 586,672 1 586,672 | 10,647 | ,001 ,024 10,647 ,902
grupa_wie-
ku * ukl_ 45,344 2 22,672 411 | ,663 ,002 ,823 ,117
kraz
Blad 23639,002 | 429 55,103
Ogolem 238498,000 | 436
Ogolem
skorygo- 47144,890 | 435
wane

“ R kwadrat = ,499 (skorygowane R kwadrat = ,492).
b Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

Prawdopodobienstwo w tescie hipotez:

Hy:B =0
{H‘Lﬁ £ 0 (4.32)

dla zmiennej ,,SOC” jest mniejsze od 0,0005, a 72 = 0,408, co oznacza, ze efekt
jest silny. Ale efekt miedzy czym a czym? Wszak zmienna ,,SOC” jest zmienng ko-
wariancyjng, zmienng zakidcajaca relacje miedzy czynnikami a badang zmienng
ciggla. Dla zmiennej ,,grupa_wieku” prawdopodobienstwo w tescie hipotezy (dla
tej zmiennej uzytem w indeksie oznaczenia «):

{Hoi Uiqg = Hoq = U3g (433)

Hy:=(Uyq = U2 = U3a)

réwniez jest mniejsze od 0,0005 i 772 = 0,082. Wedlug Cohena efekt tej zmienne;
jest staby, za§ wedlug Sinka i Mvududu (tab. 4.24) umiarkowany. Wniosek: efekt
jest, lecz to juz wiemy na podstawie prawdopodobienstwa w tescie. Dla zmien-
nej ,ukl_kraz” prawdopodobienstwo w tescie hipotez (dla zmiennej ,,ukl_kraz”
uzylem w indeksie oznaczenia f3):

{Ho=ﬂ1ﬁ = Uzp
Hy:pp # ptap

p = 0,001, a 72 = 0,024. Wedlug obu interpretacji, zarbwno Cohena, jak i Sinka
i Mvududu (tab. 4.24), zalezno$¢ jest staba. A moze mamy prawo powiedzie¢, ze

(4.34)
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efekt zmiennej ,,ukl_kraz” jest stabszy niz zmiennej ,grupa_wieku”? Chociaz na-
lezatoby si¢ zastanowi¢, jakie mamy do tego przestanki.

Prawdopodobieristwo dla oceny interakeji jest réwne 0,663, 72 = 0,002, a ob-
serwowana moc testu 0,117. Na podstawie wartosci parametru ,czgstkowe eta
kwadrat” uznajemy, ze brak takiego efektu, jednak obserwowana moc testu nie
upowaznia nas do przyjecia hipotezy zerowe;j.

»6

Tabela 4.42. Statystyki opisowe zmiennej ,,GHQ_suma” skorygowanej o wptyw zmiennej ,SOC
w grupach wyznaczonych przez zmienne: grupa_wieku x ukl_kraz ($rednie brzegowe)

95% przedzial ufnoéci

grupa_wieku ukl_kraz Srednia Blad standardowy dolna g6rna
granica granica

,0 17,716¢ ,609 16,519 18,913

! 1,0 19,613¢ 1,273 17,110 22,115

,0 21,265% ,670 19,948 22,581

? 1,0 23,948¢ ,910 22,160 25,736

,0 23,647¢ 1,379 20,936 26,359

’ 1,0 27,694° 1,320 25,100 30,288

¢ Wspolzmienne wystepujace w modelu zostaly oszacowane jako nastepujace wartosci:
SOC = 144,679.

Tabela 4.43. Wyniki poréwnan parami warto$ci oczekiwanych zmiennej ,GHQ_suma”
skorygowanej o wplyw zmiennej kowariancyjnej ,SOC” miedzy grupami wieku w kategoriach
zmiennej ,ukl_kraz”

o 95% przedzial ufno-
ukl I gru- (J) gru- Roéznica Blad Istot- 4ci dla réznicy®
- . pa_wie- $rednich | standar- "
kraz pa_wieku Ku (L)) dowy nosé¢é dolna gbrna
granica granica
2 -3,549% ,907 ,000 -5,729 -1,368
1
3 -5,931* 1,505 ,000 -9,549 -2,314
1 3,549% ,907 ,000 1,368 5,729
,0 2
3 -2,383 1,534 ,364 -6,070 1,305
1 5,931* 1,505 ,000 2,314 9,549
3
2 2,383 1,534 ,364 -1,305 6,070

6 Srednie analizowanej zmiennej, skorygowanej o wpltyw zmiennej kowariancyjnej, w progra-
mie SPSS nazywane sg $rednimi brzegowymi.
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Rézni Blad 95% przedziat ufno-
ukl | @gu | &w | Rénica 2 Istot- §ci dla réznicy”
. pa_wie- $rednich | standar- "
kraz pa_wieku U (@) dowy nos¢ dolna gbrna
granica granica
2 -4,335* 1,564 ,017 -8,094 -,576
1
3 -8,081* 1,832 ,000 -12,485 -3,677
1 4,335* 1,564 ,017 ,576 8,094
1,0 2
3 -3,746 1,596 ,058 -7,583 ,091
1 8,081* 1,832 ,000 3,677 12,485
3
2 3,746 1,596 ,058 -,091 7,583

Na podstawie estymowanych $rednich brzegowych.
* Réznica $rednich jest istotna na poziomie ,05.
b Poprawka dla poréwnan wielokrotnych — Bonferroniego.

W tab. 4.44 przedstawione s wyniki testowania hipotez opisanych wzorem
(4.35) w warstwach wyznaczonych przez wartosci zmiennej ,,ukl_kraz”

Ho:py = pp = s
4.35
{Hl: (U = P2 = U3) (4.33)
gdzie:
W hys b, — Wartodci oczekiwane skorygowanej o wptyw ,,SOC” zmiennej , GHQ_

b2l
suma .

Tabela 4.44. Wyniki poréwnania wartosci oczekiwanych (wzér 4.35) zmiennej ,GHQ_suma”
w modelu dwuczynnikowej analizy kowariancji

5 . Czast- Parametr Moc
Suma Sredni Istot- | kowe .
ukl_kraz , df F L, niecen- obser-
kwadratow kwadrat nosé eta L.
tralnosci | wowana®
kwadrat
kontrast 1338,868 2 669,434 | 12,149 | ,000 ,054 24,298 ,995
,0
blad 23639,002 429 | 55,103
kontrast 1077,561 2 (538,781 | 9,778 | ,000 ,044 19,556 ,983
1,0
btad 23639,002 429 | 55,103

Kazde F testuje proste efekty ,,grupa_wieku” w ramach kazdej kombinacji pozioméw innych
przedstawionych efektow; testy te oparte sa na liniowo niezaleznych poréwnaniach parami pomie-
dzy oszacowanymi §rednimi brzegowymi.

“ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.
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Wyniki testow przedstawione w tab. 4.44 mozemy rozumie¢ jako poréwnywa-
nie wartosci oczekiwanych zmiennej ,GHQ_suma’, skorygowanej o wplyw zmien-
nej ,SOC” w warstwach: ukl_kraz = 0 (osoby wolne od choréb uktadu krazenia)
i ukl_kraz = 1 (osoby ze zdiagnozowang chorobg uktadu krazenia) miedzy grupa-
mi wiekowymi. Prawdopodobienstwo w obu przypadkach jest mniejsze od 0,0005,
czastkowe eta kwadrat wskazuje na efekt staby (na podstawie wartoéci parametru;
nic nie wiemy o merytorycznym znaczeniu obserwowanych réznic). A obserwowa-
na moc testu jest bliska jednosci i do niczego nie jest w tym przypadku potrzebna.
Mogtaby przydawac sie przy p w tescie wigkszym od 0,05, ale wowczas prawie zawsze
jest za mala, aby na jej podstawie mozna bylo przyjac hipoteze zerowa.

Tabela 4.45. Wyniki poréwnan parami wartosci oczekiwanych zmiennej ,GHQ_suma”
skorygowanej o wplyw zmiennej kowariancyjnej ,,SOC” migdzy kategoriami zmiennej
»ukl_kraz” w grupach wiekowych

N Blad 95% przedziat ufnosci
o s b
grupl;at_lwie— ukl(Ilzraz ukl(Iliraz érztzliizé}ll stan?lar- Istotno$¢? da I'Oan,CY
— — (1)) dowy dolna gorna gra-
granica nica
,0 1,0 -1,897 1,412 ,180 -4,673 ,879
: 1,0 ,0 1,897 1,412 ,180 -,879 4,673
,0 1,0 -2,684% 1,128 ,018 -4,901 —-,466
2 1,0 ,0 2,684* 1,128 ,018 ,466 4,901
,0 1,0 —-4,047% 1,913 ,035 -7,806 -,287
’ 1,0 ,0 4,047* 1,913 ,035 ,287 7,806

Na podstawie estymowanych $rednich brzegowych.
* Réznica $rednich jest istotna na poziomie ,05.
b Poprawka dla poréwnan wielokrotnych - Bonferroniego.

Tabela 4.46. Wyniki poréwnania wartosci oczekiwanych zmiennej ,GHQ_suma”
miedzy kategoriami zmiennej ,ukl_kraz” w poszczegdlnych grupach wieku w modelu
dwuczynnikowej analizy kowariancji

G . Czast- | Parametr| Moc
Suma kwa- Sredni Istot- .
, df F kowe eta | niecen- obser-
dratow

rupa_wieku .,
grupa_ kwadrat nosé L a
kwadrat | tralnoéci | wowana

kontrast 99,418 1 99,418 | 1,804 | ,180 ,004 1,804 ,268
! btad 23 639,002 | 429 55,103

kontrast 311,772 1 | 311,772 | 5,658 | ,018 ,013 5,658 ,660
? blad 23 639,002 | 429 55,103
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Czast- | Parametr | Moc

grupa_wieku Suma l,<wa- df Sredni F ISto,t,_ kowe eta | niecen- | obser-
dratéw kwadrat nosé L.
kwadrat | tralnosci | wowana“
kontrast 246,566 1 246,566 | 4,475 | ,035 ,010 4,475 ,560
3
btad 23 639,002 429 55,103

Kazde F testuje proste efekty ukl_kraz w ramach kazdej kombinacji pozioméw innych przed-
stawionych efektow; testy te oparte sg na liniowo niezaleznych poréwnaniach parami pomie¢dzy
oszacowanymi $rednimi brzegowymi.

“ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

Wyniki przedstawione w tab. 4.46 mozemy interpretowac jako efekt porow-
nywania skorygowanych o wpltyw zmiennej ,,SOC” wartosci oczekiwanych zmien-
nej ,GHQ_suma” migdzy osobami bez zdiagnozowanych choréb ukladu krazenia
(ukl_kraz = 0) i osobami, u ktérych zdiagnozowano jaka$ chorobe ukladu kraze-
nia (ukl_kraz = 1) w poszczegélnych grupach wieku.

W najmlodszej grupie wieku (grupa_wieku = 1) p = 0,180, m, = 0,004, 2 ob-
serwowana moc testu jest rowna 0,268. Nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej (wniosek z testowania); brak efektu (na podstawie wielkosci 77227) i obser-
wowana moc testu nie umozliwia nam przyjecia hipotezy zerowej o braku réz-
nic miedzy warto$ciami oczekiwanymi - klasyka gatunku. W dwoch pozostatych
grupach wiekowych wartosci oczekiwane zmiennej ,GHQ_suma” w grupie ,,zdro-
wych” i grupie ,,chorych” sg rézne, wielko$¢ efektu jest na poziomie umiarkowa-
nym (lecz nie jest to ocena merytoryczna), za§ moc obserwowana réwna 0,660
0,560 do niczego si¢ nie przydaje.

PRZYKLAD 4.10

W tym przykladzie przeanalizujemy (w potrzebnym nam zakresie) wyniki
eksperymentu toksykologicznego, dla analizy ktérych zastosowano dwuczynniko-
wy model analizy wariancji z powtarzaniem obserwacji na jednym czynniku. Eks-
peryment polegal na jednorazowym podaniu szczurom butoksyetanolu w czterech
réznych dawkach (kazda grupa zwierzat otrzymala inng dawke) oraz sprawdzaniu
w kilku punktach czasowych parametréw krwi. W eksperymencie tym chodzi-
o m.in. o sprawdzenie, czy butoksyetanol ma dzialanie hemotoksyczne. Czynnik
randomizowalny, czyli ,,grupa’, to zmienna przyjmujaca cztery wartosci — sg czte-
ry grupy zwierzat (cztery dawki), zas czynnik nierandomizowalny, tj. ,czynnik1”,
przyjmuje pie¢ wartosci, odpowiadajacych pigciu pomiarom w kolejnych punk-
tach czasowych: punkt 0 — pomiar przed narazeniem, a nastgpnie po 4, 11, 18
i 28 dniach po narazeniu (Starek i wsp., 2006). W przykladzie analizowany jest
parametr ,,czerwone krwinki” (RBC). Zmienna ,,czynnik1” to czas.
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GLM RBCO RBC4 RBCI11 RBC18 RBC28 BY grupa
/WSFACTOR=czynnikl 5 Polynomial
/METHOD=SSTYPE(3)
/EMMEANS=TABLES(grupa) COMPARE ADJ(BONFERRONI)

/EMMEANS=TABLES(czynnikl) COMPARE ADJ(BONFERRONI)
/EMMEANS=TABLES(grupa*czynnikl) COMPARE(grupa) ADJ(BONFERRONI)
/EMMEANS=TABLES(grupa*czynnikl) COMPARE(czynnik1) ADJ(BONFERRONI)

/PRINT=DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER HOMOGENEITY

/CRITERIA=ALPHA(.05)
/WSDESIGN=czynnik1
/DESIGN=grupa.

Tabela 4.47. Wyniki testu Mauchlyego sferycznosci macierzy wariancji-kowariancji

i- Epsilon
Efekt wewnatrz- W Mau- ilzlzglzﬂi— df Istot-
obiektowy chlyego lewad nos¢ Green- Huynh- | dolna
-Kwadrat house-Geisser | -Feldt | granica
czynnikl ,102 32,897 9 ,000 ,468 ,628 ,250

Test Mauchlyego, czyli test sferycznosci macierzy wariancji-kowariancji,
mozna traktowa¢ jako pewng analogie testu jednorodnosci wariancji w metodach
analizy wariancji. Sferyczno$¢ macierzy wariancji-kowariancji pozwala korzystaé
z pierwszej linii ,sferyczno$¢ zalozona” w testach efektéw wewnatrzobiektowych.
Gdy zalozenie o sferyczno$ci macierzy nie jest spelnione, powinnismy korzystaé
z testow Greehouse-Geissera albo Huynh-Feldta.

Tabela 4.48. Wyniki testow efektow wewnatrzobiektowych w dwuczynnikowej analizie wariancji

iiprrfn Sredni Istot- Czast- | Parametr | Moc
Zrédlo Y df | kwa- F .. | koweeta | niecen- | obser-
kwadra- no$é ..
, drat kwadrat | tralno$ci | wowana
tow
sferyezno$é |00 4 | 4293 | 24,856 | ,000 | 608 99,423 | 1,000
zalozona
& | Greenhouse- | o001 673 | 9,166 | 24,856 | 000 | 608 | 46561 | 1,000
£ -Geisser
S | Huynh-Feldt | 17,170 | 2,510 | 6,839 | 24,856 | ,000 | ,608 62,400 | 1,000
dolna granica | 17,170 | 1,000 |17,170 | 24,856 | ,000 | ,608 | 24,856 997
o [Sferveznose ) a5 |12 | 1,870 | 10,830 | 000 | 670 | 129964 | 1,000
& | zalozona
-
oo -
£7| Greenhouse- | ) 1o | 5620 | 3,994 | 10,830 | ,000 | 670 60,864 | 1,000
= -Geisser
EHuynh—Feldt 22,445 | 7,531 | 2,980 | 10,830 | ,000 | ,670 81,569 1,000
N
° | dolna granica | 22,445 | 3,000 | 7,482 | 10,830 | ,000 | ,670 32,491 1993
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"l;);pnfll Sredni Istot- Czast- | Parametr | Moc
Zrodto Y daf | kwa- F .. | koweeta | niecen- | obser-
kwadra- nos$¢ L
, drat kwadrat | tralnoséci | wowana
tow
= Sfer}fcznosc 11,053 " 173
= | zalozona
=
[=]
£ | Greenhouse- | ) o3 hoo | 369
N | -Geisser
Ev Huynh-Feldt 11,053 140,168 ,275
m
dolna granica | 11,053 {16,000 ,691

“ Obliczone z uzyciem alfa = ,05.

Tabela 4.49. Wyniki testu Levene’a réwnoéci wariancji zmiennej RBC
w poszczegolnych punktach czasowych

Zmienna F dfl a2 Istotnos¢
RBCO 3,407 3 16 ,043
RBC4 1,019 3 16 ,410
RBCl11 2,897 3 16 ,067
RBC18 3,053 3 16 ,059
RBC28 1,049 3 16 ,398

Tabela 4.50. Wyniki testow efektow migdzyobiektowych dla zmiennej ,,grupa’;
poréwnywanie ,,$rednich” RBC w grupach zwierzat

Typ III < . Czgstkowe | Parametr Moc
5 sumy Sredni . .
Zrédlo df F Istotno$¢ | etakwa- | niecentral- | obserwo-

kwadra- kwadrat ‘o

] drat nosci wana
tow

Stala 7675,512 1 |7675,512 | 24 083,816 ,000 999 24 083,816 1,000
Grupa 41,111 3 13,704 42,998 ,000 ,890 128,995 1,000
Blad 5,099 16 ,319

W tej konkretnej analizie obliczane sg czastkowe 7%, obserwowane moce te-
stow oraz przedstawione sg wyniki testowania odpowiednich hipotez. Zaréwno
w przypadku oceny efektéw wewnatrzobiektowych, jak i miedzyobiektowych od-
powiednie prawdopodobiefistwa s3 mniejsze od 0,0005. Swiadczy to tylko o tym,
ze wartosci oczekiwane badanego parametru (losowej zmiennej ciaglej, tutaj
RBC) nie s3 jednakowe we wszystkich punktach czasowych ani we wszystkich
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poréwnywanych grupach zwierzat oraz ze istnieje interakcja miedzy oboma
czynnikami. Stosunkowo duze wartosci czastkowych r* pozwalaja przypuszczac,
ze zalezno$ci miedzy czynnikiem randomizowalnym i badanym parametrem oraz
miedzy czynnikiem nierandomizowalnym i badanym parametrem s3 dos$¢ silne
(oczywiscie nie jest to ocena merytoryczna, a jedynie ocena na podstawie mierni-
ka). Co mozemy wnioskowa¢ na temat interakcji na podstawie wartosci czastko-
wej 11> = 0,670? Nie wiem. Co moze oznaczac stwierdzenie, ze efekt interakgji jest
silny? O czym méwimy, wspominajac o efekcie interakeji? Czy stwierdzenie faktu,
ze zalezno$¢ miedzy czynnikami i badanym parametrem jest do$¢ silna lub nawet
bardzo silna, poglebia w czyms naszg wiedze o relacjach miedzy efektem naraze-
nia i podang dawka, o charakterze zmiennosci w czasie badanego parametru czy
o charakterze interakcji miedzy czynnikami? Nie, dalej trzeba prowadzi¢ analize,
stosujac testy poréwnan wielokrotnych dla efektow gtéwnych, ocenia¢ efekty pro-
ste i uzywac testow poréwnan wielokrotnych dla efektéw prostych. Przyjrzyjmy sie
kolejnym fragmentom wydruku wynikéw analizy.

Tabela 4.51. Statystyki opisowe zmiennej RBC w poréwnywanych grupach zwierzat
w kolejnych punktach czasowych eksperymentu

95% przedzial ufnosci
grupa czynnikl Srednia Blad
standardowy dolna granica | goérna granica
1 9,620 ,158 9,284 9,956
2 9,980 ,340 9,259 10,701
0 3 9,040 ,129 8,766 9,314
4 9,500 ,154 9,174 9,826
5 9,580 ,145 9,273 9,887
1 9,340 ,158 9,004 9,676
2 9,400 ,340 8,679 10,121
1 3 8,500 ,129 8,226 8,774
4 9,060 ,154 8,734 9,386
5 9,220 ,145 8,913 9,527
1 9,240 ,158 8,904 9,576
2 7,860 ,340 7,139 8,581
2 3 8,340 ,129 8,066 8,614
4 8,580 ,154 8,254 8,906
5 8,840 ,145 8,533 9,147
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. 5 . Blad 95% przedzial ufnosci
grupa czynnikl Srednia - - :
standardowy | dolna granica | gérna granica

1 9,560 ,158 9,224 9,896

2 6,240 ,340 5,519 6,961

3 3 7,320 ,129 7,046 7,594
4 7,880 ,154 7,554 8,206

5 8,120 ,145 7,813 8,427

Tabela 4.52. Wyniki testow poréwnan parami mig¢dzy ,,srednimi” w poszczegoélnych grupach
w kolejnych punktach czasowych - czynnikl (fragment tabeli)

) (y | Roznica Blad ey
Crfinl_ grupa | grupa ér??_l}i)Ch standa?dowy Istotnos¢ dolna g)(;rna
granica granica
1 ,280 ,224 1,000 -393 ,953
0 2 ,380 ,224 ,654 -293 1,053
3 ,060 ,224 1,000 -,613 ,733
0 -,280 ,224 1,000 -,953 ,393
1 2 ,100 ,224 1,000 -,573 ,773
3 -,220 ,224 1,000 -,893 ,453
! 0 -,380 ,224 ,654 -1,053 ,293
2 1 -,100 ,224 1,000 -773 ,573
3 -,320 224 1,000 -,993 ,353
0 -,060 224 1,000 -,733 ,613
3 1 ,220 224 1,000 -,453 ,893
2 ,320 ,224 1,000 -,353 ,993
1 ,580 481 1,000 -,867 2,027
0 2 2,120 481 ,003 ,673 3,567
3 3,740 481 ,000 2,293 5,187
0 -,580 ,481 1,000 -2,027 ,867
2 1 2 1,540 ,481 ,033 ,093 2,987
3 3,160 ,481 ,000 1,713 4,607
0 -2,120 ,481 ,003 -3,567 -,673
2 1 -1,540 ,481 ,033 -2,987 -,093
3 1,620 ,481 ,023 ,173 3,067
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Tabela 4.53. Poréwnanie warto$ci oczekiwanych zmiennej RBC miedzy grupami zwierzat
w poszczego6lnych punktach czasowych

Suma < . Czast- Parametr Moc
. Sredni Istot- .
czynnikl kwadra- | df F .. | koweeta | niecentral- | obser-
, kwadrat no$¢ L.
tow kwadrat nosci wowana
kontrast ,484 3 ,161 1,288 | ,312 ,195 3,864 ,279
1
blad 2,004 | 16 | 125
kontrast | 42,250 3 | 14,083 24,355 | ,000 ,820 73,065 1,000
2
blad 9252 | 16 | 578
kontrast 7,748 3 2,583 31,023 | ,000 ,853 93,069 1,000
3
blad 1332 | 16 | 083
kontrast 7,222 3 2,407 20,400 | ,000 ,793 61,199 1,000
4
blad 1,888 | 16 | ,118
kontrast 5,852 3 1,951 18,622 | ,000 777 55,866 1,000
5
blad 1,676 | 16 | ,105

Interpretacja wynikéw zawartych w tej tabeli jest analogiczna, jak w przykla-
dzie 4.9 (tab. 4.44).

Tabela 4.54. Wyniki testow poréwnan parami miedzy ,,§rednimi” w poszczegolnych punktach
czasowych (czynnikl) w kolejnych grupach zwierzat (fragment tabeli)

. 95% przedziat ufnoéci
grupa | D - CZ(;L- frednich Bgdsan- | oot dia roinicy

nikl (-1 dolna granica | gérna granica

2 -,360 ,354 1,000 -1,512 ,792

3 ,580 ,190 ,076 -,038 1,198

: 4 ,120 ,199 1,000 -,528 ,768

5 ,040 ,200 1,000 -610 ,690

¢ 1 ,360 ,354 1,000 -792 1,512

3 ,940 ,334 ,126 -,148 2,028

? 4 ,480 ,379 1,000 -,754 1,714

5 ,400 ,371 1,000 -,805 1,605
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4o 95% przedzial ufnosci
(I) czyn- " Bozn%ca Blad stan- | Istot- dla réznic
grupa . czyn- | $rednich y Y
nikl : dardowy | nos¢
nikl (I-)) dolna granica | gérna granica
1 -,580 ,190 ,076 -1,198 ,038
2 -,940 334 ,126 -2,028 ,148
3
4 -,460 ,145 ,060 -,932 ,012
5 -,540 ,155 ,031 -1,044 -,036
1 -120 ,199 1,000 -,768 ,528
2 -,480 379 1,000 -1,714 ,754
4
3 ,460 ,145 ,060 -,012 ,932
5 -,080 ,106 1,000 -,426 ,266
1 -,040 ,200 1,000 -,690 ,610
2 -,400 ,371 1,000 -1,605 ,805
5
3 ,540 ,155 ,031 ,036 1,044
4 ,080 ,106 1,000 -,266 ,426

Tabela 4.55. Poréwnanie warto$ci oczekiwanych zmiennej RBC miedzy punktami czasowymi

w poszczegolnych grupach zwierzat

(llj)%ste_ Parametr Moc
War- df hi- df Istot- . obser-
grupa tosé F otezy | bledu | noé¢ eta | MeCen | -
potezy ¢ kwa- | tralno$ci
na
drat
Slad Pillai ,597 | 4,807 | 4,000 | 13,000 | ,013 ,597 19,227 ,849
Lambda Wilksa ,403 | 4,807 | 4,000 | 13,000 | ,013 ,597 19,227 ,849
Slad Hotellinga | 1,479 | 4,807 4,000 | 13,000 [ ,013 ,597 19,227 ,849
Najwiekszy
pierwiastek 1,479 | 4,807 4,000 | 13,000 [ ,013 ,597 19,227 ,849
Roya
Slad Pillai ,692 | 7,310 4,000 | 13,000 | ,003 ,692 29,241 ,965
Lambda Wilksa ,308 | 7,310 | 4,000 | 13,000 | ,003 ,692 29,241 ,965
Slad Hotellinga | 2,249 | 7,310 | 4,000 | 13,000 | ,003 ,692 29,241 ,965
Najwiekszy
pierwiastek 2,249 | 7,310 4,000 | 13,000 [ ,003 ,692 29,241 ,965
Roya
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Tabela 4.54 (cd.)
Cli?sfts_ Parametr Moc
War- df hi- df Istot- W . obser-
grupa . F iy eta niecen-
tos¢ potezy | bledu | nos¢ . . | wowa-
kwa- | tralnosci
na
drat
Slad Pillai ,680 | 6,892 4,000 | 13,000 | ,003 ,680 27,569 ,955

Lambda Wilksa ,320 | 6,892 4,000 | 13,000 | ,003 ,680 27,569 ,955

2 | Slad Hotellinga | 2,121 | 6,892 4,000 | 13,000 | ,003 ,680 27,569 ,955

Najwiekszy

pierwiastek 2,121 | 6,892 4,000 | 13,000 | ,003 ,680 27,569 ,955
Roya

Slad Pillai ,915 35,082 | 4,000 | 13,000 | ,000 ,915 | 140,329 | 1,000

Lambda Wilksa ,085 (35,082 | 4,000 | 13,000 | ,000 915 | 140,329 | 1,000

3 | Slad Hotellinga 10,795 {35,082 4,000 | 13,000 | ,000 915 | 140,329 | 1,000

Najwiekszy
pierwiastek 10,795 35,082 4,000 | 13,000 | ,000 915 | 140,329 | 1,000
Roya

Interpretacja wynikow zawartych w tej tabeli jest analogiczna jak w przykla-
dzie 4.9 (tab. 4.46).

W tabelach poréwnan parami (wyniki testéw poréwnan wielokrotnych) brak
zaréwno miernikow wielkosci efektow, jak i obserwowanej mocy testu. Parametry
te sa w tab. 4.44, 4.46, 4.53 i 4.55, jednak relacja miedzy prawdopodobienstwem
w tescie (nieszczesliwie nazywanym w SPSS ,,istotnoscig”) a obserwowang moca
testu jest ciggle taka sama: male prawdopodobienstwo w tescie to duza wartos¢ ob-
serwowanej mocy testu i na odwroét — duza warto$¢ prawdopodobienstwa to mata
warto$¢ obserwowanej mocy. Korzys¢ z obliczania obserwowanej mocy testu jest
zatem zadna. Miernik wielko$ci efektu, czastkowe eta kwadrat tez nie utatwia nam
podjecia decyzji, gdyz nie niesie zadnej informacji merytoryczne;j.

4.3.4. Wielkos¢ efektu w modelach regresji logistycznej

W modelach regresji logistycznej spotykamy sie z takimi samymi pro-
blemami zwigzanymi z oceng wielkosci efektu, jak w modelach regresji linio-
wej, z calosciowq ocena wielkosci efektu modelu oraz oceng wielkosci efektu
poszczegdlnych zmiennych modelu. Jak zauwazaja Tabachnik i Fidell (2007),
proponowano juz wiele miar w regresji logistycznej, ktore sa odpowiednikami
R? z wielozmiennowych modeli regresji liniowej. Jednak nie istnieje powszech-
nie akceptowany bezposredni odpowiednik R* z regresji OLS (Ordinary Least
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Square). Jest to spowodowane interpretacja R’ czyli ,procentem wyjasnianej
wariancji’, ale wariancja zmiennej dwustanowej albo dyskretnej zmiennej zalez-
nej jest uzalezniona od rozkladu czestosci tej zmiennej. To powoduje, ze wspol-
czynniki R*> szacowane w modelach regresji logistycznej dla réznych zmiennych
wynikowych z badania nie mogg by¢ poréwnywane bezposrednio, jak réwniez
problematyczne jest poréwnywanie R> w modelu regresji logistycznej i R* w mo-
delu regresji liniowej (OLS). Wszystkie one (R* w modelach regresji logistycznej)
moga by¢ traktowane jako aproksymacja OLS R? a nie jako rzeczywisty procent
wyjas$nionej wariancji. Jednak nalezy by¢ swiadomym, ze wielu badaczy wykazu-
je jedynie marginalne zainteresowanie tymi namiastkami R-kwadrat, uwazajac,
iz preferowang miarg wielkosci efektu jest — dyskutowany ponizej — wskaznik
klasyfikacji. Zauwazmy, Ze R*>-podobne miary, nazywane najczesciej pseudo-R?,
przedstawione nizej, nie sg testami jakosci dopasowania, lecz raczej proba mie-
rzenia sily zaleznosci. Na nieszczgscie, pseudomiary R* odzwierciedlajg i mie-
szaja sile efektu z jako$cig dopasowania. Na przykiad dla malych probek miary
pseudo-R* moga przyjmowacé wysokie wartosci, gdy jakos¢ dopasowania w te-
$cie ilorazu wiarygodnosci byta nieakceptowalna. W SPSS-ie obliczane sg dwa
pseudo-R? mierniki: Coxa i Snella, Nagelkerke’a (Garson, 2012).

Zamiast mowic o zmiennej zaleznej w regresji logistycznej, poprawniej bedzie
moéwic o zmiennej wynikowej z badania. Zmienng zalezng w tych modelach, przez
analogie do modeli regresji liniowej, bedzie prawdopodobienstwo zdarzenia okre-
$lonego przez warto$¢ zmiennej wynikowej z badania.

W modelach regresji liniowej wspdlczynniki regresji zazwyczaj, cho¢ nie
zawsze, s3 szacowane metoda najmniejszych kwadratéw. Tego typu modele na-
zywane bywaja modelami OLS (Ordinary Least Squares). Natomiast w modelach
regresji logistycznej wspotczynniki regresji szacowane s3 metodg najwiekszej wia-
rygodnosci. Czym réznig si¢ metody szacowania warto$ci wspdlczynnikow regre-
sji: najmniejszych kwadratow i najwiekszej wiarygodnosci?

W modelach regresji logistycznej (a doktadniej: binarnej regresji logistycznej,
gdyz do takiej si¢ ogranicze) zmienna wynikowa z badania jest zmienng dwustanowa:

(4.36)

{0 badane zdarzenie nie wystepuje
Y= . ;
1 badane zdarzenie wystepuje

Zaleznos¢ migdzy prawdopodobienstwem badanego zdarzenia a zmiennymi obja-
$niajgcymi opisywana jest wzorem:

1
1+exp(—(Bo+B1-X1+By-Xo+:+Bp-Xp))

P(Y=1) = (4.37)

albo

exp(BO+Bl-X1+BZ-X2+...+Bn.Xn)
1+exp(Bo+B1-X1+B2 X2+ +Bpn-Xn)

P(Y=1) = (4.38)
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gdzie:

X, X,,...,X - s3zmiennymi objasniajacymi, w regresji logistycznej nazywany-
mi czynnikami ryzyka; moga one by¢ zmiennymi cigglymi albo
dyskretnymi.

Wzér opisujacy zalezno$¢ miedzy prawdopodobienstwem badanego zjawiska

i czynnikami ryzyka mozna tez spotka¢ w postaci:

1
1+exp(—(Bo+B1-X1+By Xy +:+Bp-Xp))

P(Y =1]|X) =

(4.39)

gdzie:
X = (Xp Xy o Xn)T; litera T'w wykladniku oznacza transpozycj¢ wektora X, tzn.
wektor ten jest wektorem pionowym.

Oznaczmy przez X wektor n czynnikéw ryzyka (X, X, ..., X ). Prawdopodo-
bienstwo warunkowe w modelu regresji logistycznej oznaczmy przez n(X):

P(Y = 1]X) = n(X) (4.40)
Przyjmujac oznaczenie:
9X) =PBo+P1 X1+ B2 Xo+ -+ Bn - Xn (4.41)
mozemy napisac:
29
n(X) = ey (4.42)

Logarytm funkcji wiarygodnosci dla modelu jednozmiennowego, czyli gdy:

r(x) = Lo (4.43)

1+eBotB1X

wyraza si¢ wzorem:

1(B) = In[L(R)] = T i - In[nGe)] + (L —y) - In[1 = m(x)]}  (4.44)
a sama funkcja wiarygodno$ci wzorem:

L(B) = exp[l(B)] (4.45)

gdzie:

(x,y),i=1,2, ..., k s3 zaobserwowanymi warto$ciami zmiennych X i Y w prébce.
Funkcja wiarygodnosci L(f) jest funkcjg wielu zmiennych opisujaca pewna

wielowymiarowa powierzchni¢ scharakteryzowang przez wspolczynniki  (wzory

4.44 1 4.45). B = (B, B B, ---» B,) jest wektorem. Na powierzchni L(B) poszu-

kujemy maksimum, warto$ci maksimum traktujemy jako oszacowania wartosci



Rozdziat 4. Ocena wielkosci efektu 133

parametréw S, B, 3, ..., B,- Nazwa metody szacowania wspotczynnikow regresji,
metoda najwigkszej wiarygodnosci, staje si¢ oczywista — oszacowane wspotczyn-
niki to maksimum funkcji wiarygodnosci. Metoda najwigkszej wiarygodnosci sza-
cowania wspotczynnikow regresji jest metoda iteracyjng, tzn. w nastepnym kroku
wykorzystywane sg wyniki uzyskane w kroku poprzednim. Proces ten jest zatrzy-
mywany, gdy réznica warto$ci miedzy kolejnymi krokami nie przekracza ustalone;
matej warto$ci, np. 0,001.
Przyjmijmy nastepujace oznaczenia, aby mdc przedstawi¢ wzory dla R* za-
implementowane w SPSS i dla najpopularniejszego pseudo-R? czyli R, -kwadrat:
- L, jest warto$cig funkcji wiarygodnosci modelu zawierajacego wszystkie
predyktory (model pelny, konicowy model w konkretnym badaniu),
L, jest warto$cig funkcji wiarygodnosci modelu zawierajgcego tylko stalg,
- noznacza ogdlna liczebnos¢ probki.
Wspolczynnik Coxa i Snella wyrazony jest wowczas wzorem:

2

RE, =1- (i—;); (4.46)

za$ wspolczynnik Nagelkerke’a wzorem:

2
RZ = LCo/lo" (4.47)
1-(Lo)n

R* Coxa i Snella probuje imitowa¢ w zakresie interpretacji wspolczynnik de-
terminacji w wielozmiennowym modelu regresji liniowej. Jednak maksimum tego
miernika moze by¢ (i zazwyczaj jest) mniejsze od jednosci, co doskonale utrudnia
jego interpretacje.

R* Nagelkerkea jest modyfikacja wspdtczynnika Coxa i Snella, zapewniajaca
jego zmienno$¢ od 0 do 1. R* Nagelkerkea zazwyczaj bedzie wigkszy od miernika
Coxa i Snella, ale na ogét bywa mniejszy niz R* w modelu regresji liniowej (Nagel-
kerke, 1991).

Rézne ,mutacje” pseudo-R? zaréwno te przedstawione powyzej, jak i inne,
omawiane sg w pracach takich autoréw, jak: Magee (1990), Allen i Le (2007), Agre-
sti (1990), Hilbe (2009). Najpopularniejszy, najcz¢sciej uzywany miernik pseudo-
-R? jest zdefiniowany jako (Hilbe, 2009; Menard, 2000; Hosmer, Lemeshow, 1989):

2 _ 4 _ Inp)
Ri =1 In(Le) (4.48)

Menard (2000) napisal, ze ,,po pierwsze i najwazniejsze, R? ma najbardziej
intuicyjnie uzasadniong interpretacj¢ jako proporcjonalna redukcja miary btedu
poréwnywalna z klasycznym R Jednakze stosujac R? nie jestesmy pewni wplywu
predyktoréw (czynnikéw ryzyka) na rezultat. Co na przyklad oznacza RZ = 0,10
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w terminach zmiany prawdopodobienstwa albo szansy? Nikt na to sensownie nie
potrafil odpowiedzie¢. Co wigcej, praktycznie zaden z pseudo-R? nie moze by¢ wy-
korzystywany jako miernik oceny jakosci dopasowania modelu do danych empi-
rycznych, czego konsekwencja jest brak miernika wielkosci efektu modelu regresji
logistycznej jako calosci.

Z kolei przyjrzyjmy sie miernikom wielkosci efektu dla pojedynczych czynni-
kow ryzyka (predyktorow) w modelu regresji logistyczne;.

Tabachnik i Fidell (2007: 463) sugeruja, powolujac si¢ na prace Chinn (2000),
ze mozna przeksztalci¢ iloraz szans do wspdtczynnika Cohena d, ktéry z kolei
moze by¢ przeksztalcony w #*

d = In(OR) /1,81
dz (4.49)

T =

Pomijajac magiczne dzialanie dzielenia przez 1,81 oraz sposdb obliczania #?,
to czy zaproponowany sposob oceny wielkosci efektu znajduje zastosowanie za-
réwno w przypadku ciaglych czynnikéw ryzyka, jak i dyskretnych? Dla dyskret-
nych czynnikéw ryzyka otrzymujemy ilorazy szans (ORs — Odds Ratios) dla kazdej
wartosci tego czynnika w stosunku do przyjetej kategorii odniesienia. Co nam da
przeliczenie otrzymanych ilorazéw szans dla poszczegdlnych kategorii czynnikow
ryzyka do wartosci 7> w odniesieniu do calej zmiennej (czynnika ryzyka)? Nie
znajduje odpowiedzi na takie pytanie.

Inna proponowana miara wielkosci efektu to procent poprawnych klasyfi-
kacji, przedstawiony w tabeli klasyfikacji. Problem w tym, ze badacze nie potra-
fig si¢ zgodzi¢, jaka wielkos¢ tego miernika §wiadczy o duzej czy matej wielkosci
efektu. Z drugiej strony, dla stosunkowo rzadkich zdarzen miernik ten jest cal-
kowicie falszywy.

PRZYKLAD 4.11

Poszukujemy czynnikéw ryzyka wystgpienia choréb uktadu krazenia wsréd
pracownikéw stuzb mundurowych (Dudek, 2007). Jako potencjalne czynniki ry-
zyka wystapienia choréb ukladu krazenia potraktowaliémy nastepujace zmienne:

1 do351at
grupa_wieku = {2 36 —45lat
3 46 albo wiecej lat

zmienna ,grupa_wieku” to zmienna dyskretna zbudowana ze zmiennej ,wiek
(wiek wyrazony w latach);

1 do 100
SOC_fa = [2 101 — 149
3 150 albo wiecej
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zmienna ,,SOC_fa” powstala ze zmiennej ciaglej ,SOC”;

0 nigdy niepalacy
palenie3 = §1 aktualni palacze
2 byli palacze

oraz zmienne: ,,czyn_wyp, ,bier_wyp, ,brak_snu’, ,HDL’ ,LDL’ i ,TG”.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES ukl_kraz

/METHOD=BSTEP(WALD) grupa_wieku SOC_fa czyn_wyp bier_wyp brak_snu palenie3 HDL LDL
TG

/CONTRAST (grupa_wieku)=Simple(1)

JCONTRAST (SOC_fa)=Simple(1)

/CONTRAST (palenie3)=Simple(1)

/PRINT=ITER(1) CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.051) ITERATE(20) CUT(0.5).

Tabela 4.56. Blok poczatkowy w modelowaniu regresji logistycznej; model jedynie ze stala,
w ktérym obliczana jest warto$¢ funkcji wiarygodnosci dla takiego modelu® <

Wspotczynniki
Iteracja -2 logarytm wiarygodno$ci
Stala
1 485,264 -,785
Krok 0 2 485,098 -,829
3 485,098 -,829

@ Stala zostata wlgczona do modelu.

b Poczgtkowa warto$¢ -2 logarytm wiarygodno$ci: 485,098.

¢ Estymacja zostala zakoniczona na iteracji o numerze 3, poniewaz oszacowania parametrow
zmienily si¢ 0 mniej niz ,001.

W tab. 4.56 dla bloku poczatkowego pokazane sg wartosci —2log funkcji wia-
rygodnosci (L) modelu zawierajacego tylko stalg.
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W tab. 4.57 pokazane s3 m.in. wartosci —2log funkcji wiarygodnosci (L,) mo-
delu zawierajacego wszystkie potencjalne czynniki ryzyka (krok 1) oraz wszyst-
kie statystycznie istotne czynniki ryzyka (krok 6). Nie pokazywalem etapéw
posrednich, czyli krokéw 2-5. Obliczone wartosci funkcji wiarygodnosci postuza
do obliczenia pseudo-R>.

Tabela 4.58. Wartosci: -2 logarytm wiarygodnosci i pseudo-R?* Coxa i Snella oraz Nagelkerkea
w kolejnych krokach tworzenia modelu koficowego (w tym przypadku zawierajacego tylko
istotne statystycznie czynniki ryzyka choréb uktadu krazenia)

Krok = logarytm, Wiary- R-kwadrat Coxa i Snella | R-kwadrat Nagelkerke’a
godnosci
1 420,987¢ ,150 ,212
2 421,145° ,149 ,211
3 422,992¢ ,145 ,206
4 427,157 ,136 ,193
5 429,808" ,131 ,185
6 433,581 ,122 ,173

 Estymacja zostata zakonczona na iteracji o numerze 5, poniewaz oszacowania parametrow
zmienily si¢ o mniej niz ,001.

b Estymacja zostala zakoriczona na iteracji o numerze 4, poniewaz oszacowania parametréw
zmienily si¢ 0 mniej niz ,001.

Prezentowane w tab. 4.58 wartosci pseudo-R?* Coxa i Snella oraz Nagelkerke’a
stosunkowo tatwo obliczy¢ samodzielnie. W tab. 4.56 i 4.57 podane sg wartosci
-2xlogarytm(warto$¢ funkcji wiarygodnosci). Mozemy wigc policzy¢ wartosci
funkcji wiarygodno$ci oraz podstawic¢ je do wzordw (4.46) i (4.47).

Tabela 4.59. Wartosci logarytmu funkcji wiarygodnosci w bloku 0 (tylko ze stalg) (tab. 4.56)
i wbloku 1 (zawierajacym czynniki ryzyka) (tab. 4.57)

Warto$¢ wyrazenia
Wyrazenie
Blok 0 (tab. 4.56) Blok 1 (tab. 4.57)
-2In(funkcji wiarygodnosci) 485,098 433,581
In(funkcji wiarygodnosci) -242,549 -216,7905
wartos$¢ funkgji wiarygodnosci 4,5952E-106* 7,06451E-95%

* Zapis 4,5952E-106 oznacza 4,5952-107'% i analogicznie 7,0645E-95 to 7,0645-10%>.
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Pseudo-R* Coxa i Snella jest réwne:

2 2

4,5925-10106\ 395
—_) = 0,122276
7,06451-10795

pseudo R? CoxaiSnella =1 — (L—"); =1- (

Lr
(4.50)
Co dla oceny wielkosci efektu, w przypadku modelu regresji logistycznej, wy-

nika z pokazanych w tabeli wartosci pseudo-R*? Brak efektu, efekt staby, sredni
czy jeszcze inny?

Tabela 4.60. Tabela klasyfikacji 0s6b ,,zdrowych” i ,,chorych” na choroby ukladu krazenia
przy wykorzystaniu zbudowanego modelu regresji logistycznej*

Przewidywane
Krolk ' Obserwowane ukl_kraz procent
analizy h
poprawnyc
50 1,0 klasyfikacji
,0 250 25 90,9
ukl_kraz
Krok 1 1,0 81 39 32,5
procent ogétem 73,2
,0 254 21 92,4
ukl_kraz
Krok 6 1,0 89 31 25,8
procent ogdtem 72,2

¢ Punktem podziatu jest ,500.

A co mozemy powiedzie¢ o wielkosci efektu na podstawie procentu po-
prawnych klasyfikacji? Procent poprawnych klasyfikacji oséb wolnych od cho-
réb ukfadu krazenia to 92,4% - bardzo duzo, ale procent poprawnych klasy-
fikacji osob ze zdiagnozowanymi chorobami ukfadu krazenia to tylko 25,8%,
czyli raczej mato. Ogdlny procent poprawnych klasyfikacji tacznie wsroéd osob,
u ktorych nie zdiagnozowano choréb ukladu krazenia oraz tych ze zdiagnozo-
wanymi chorobami ukladu krazenia to 72,2%. Prawie 3/4 osob, ktore znalazly
sie w probie, zaklasyfikowanych zostalo prawidlowo za pomoca utworzonego
modelu. Jednak tak duzy procent poprawnie zaklasyfikowanych osoéb jest tutaj
efektem stosunkowo malo licznej grupy osob, u ktérych zdiagnozowano choro-
by uktadu krazenia. Jeszcze gorzej bedzie to wygladato w przypadku np. choréb
uktadu oddechowego, gdyz 0séb ze zdiagnozowanymi chorobami uktadu odde-
chowego jest jeszcze mnie;j.
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Tabela 4.61. Wyniki szacowania wspolczynnikow regresji i ilorazéw szans (Exp(B) = OR
(Odds Ratio)) w ostatnim kroku tworzenia modelu regresji logistycznej dla zmiennej
wynikowej z badania: choroby ukladu krazenia

95% przedzial
ufnoéci dla
Istotne czynniki B Blad stan- Wald | df Isto,t’— Exp(B) EXP(B)
ryzyka dardowy nosc¢
dolna | gérna
granica | granica
grupa_wie- 13,933| 2 | 001
ku
ErUpa_wies | 90| 268 6643 1 | 010 | 1,994 | 1,180| 3,369
ku(1)
grupa_wie- | 308|362 | 13,031 1 | ,000 | 3,697 | 1818] 7520
Krok 6° | ku(2)
czyn_wyp | -078| 033 5535 1 | ,019 925 867| 987
brak_snu 2250 065 |11,872| 1 | 001 | 1,252 | 1,102| 1,423
LDL 012,004 8285 1 | ,004 | 1,012 | 1,004| 1,020
stata 2513 566 | 19684| 1 | 000 ,081

¢ Zmienne wprowadzone w kroku 1: grupa_wieku, SOC_fa, czyn_wyp, bier_wyp, brak_snu,
palenie3, HDL, LDL, TG.

Tabela 4.62. Fragment tab. 4.61 z dodatkowymi kolumnami, w ktérych znalazly si¢
oszacowania wielkosci efektu

. Wielko$éé efektu
Istotne czynniki B Blad stan- Wald | df » OR
ryzyka dardowy d -

grupa_wie- 13,933| 2 | 001

ku

SrUPA_WIE | 90 | 268 6643 | 1 | 010 | 1,994 | 0,381 | 0,092

ku(1)

SrUpa_WIE | 308 | 362 13,031 | 1 | ,000 | 3,697 | 0722 | 0,160
Krok 6 |ku(2)

czyn_wyp | -,078 | 033 5535 | 1 | ,019 925 | -0,043 | -0,011

brak_snu 225 065 |11,872| 1 | 001 | 1,252 | 0,124 | 0,031

LDL 012 | ,004 8285 | 1 | ,004 | 1,012 | 0,007 | 0,002

stata 2513 | ,566 |19,684 | 1 | ,000 081 | -1,389 | -0,234
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Tabela 4.63. Poréwnanie interpretacji wielkosci efektu na podstawie warto$ci miernikow d i #?

Miernik d* Miernik #>**
interpretacja przedzialy we- przedzialy we- interpretacja
przedzialy ielkols?ci . feLt dlug Cohena | dlug Sinka i Mvu- ielkols?ci . feJkt
W v (1988) dudu 2007) | Y v
d<0,2 brak efektu 7? < 0,01 7* < 0,01 brak efektu
0,2<d<0,5 efekt staby 0,01 < #*<0,09 0,01 < #*< 0,06 efekt staby
05<d<08 efekt éredni | 0,09<2<025 | 0,06<y<o,14 |  Clekisredni
(umiarkowany)
d=>0,8 efekt silny 720,25 720,14 efekt silny (duzy)

* Szczegbly w podrozdziale 4.3.1.
** Szczegbly w podrozdziale 4.3.3.

Rodzi sie tutaj pewna watpliwo$¢. Miernik d wielkosci efektu mierzyt ten efekt
w zagadnieniu poréwnywania dwdch $rednich, za$ miernik #* w metodach analizy
wariancji, gdy poréwnywanych byto kilka srednich. Czy znaczenie tych mierni-
kow jest takie samo w zagadnieniach regresji logistycznej? Czy mozemy poréw-
nywac wartosci tych miernikéw (oczywiscie poréwnujemy wartosci miernikow d
miedzy sobg i miernikéw #* miedzy soba) dla czynnika ryzyka dyskretnego (jakim
jest grupa wieku) i ciaglego (czynny wypoczynek, brak snu i LDL)?

Przyjrzyjmy si¢ decyzjom podejmowanym na podstawie wartosci miernikow
wielkosci efektu (znak w tym momencie nie jest wazny, gdyz méwimy tylko o sile,
a nie o kierunku zalezno$ci). Dla zmiennej ,,czyn_wyp” (czynny wypoczynek)
d =0,043, za$ > = 0,011. Decyzja na podstawie miernika d: brak efektu, zas wedlug
miernika #? efekt jest staby. Natomiast prawdopodobienstwo w tescie hipotez:

{H0:0R= 1

H,:OR # 1 (4.51)

jest réwne 0,019 i jest mniejsze od 0,05, czyli od strony statystycznej OR jest rézne od
1. Czy mozemy na podstawie wartosci d mowic, ze nie ma efektu, albo na podstawie
1%, ze efekt niby jest, ale staby? Co to znaczy, ze jest staby? Zmienna ,,czyn_wyp” to
liczba godzin poswiecanych tygodniowo na czynny wypoczynek wymagajacy bar-
dzo duzego (regularny trening, udziat w zawodach) lub duzego (bieganie, sitownia,
plywanie, gra w pilke, biegi narciarskie, taniec dyskotekowy) wysitku fizycznego.
Wraz ze zwigkszeniem liczby godzin czynnego wypoczynku (o duzej intensywnosci)
o 1, ryzyko choréb ukladu krazenia zmienia si¢ 0,925 razy. To przy jednej godzinie,
natomiast przy wzroscie liczby godzin po$wiecanych na czynny wypoczynek w cig-
gu tygodnia o 5, ryzyko bedzie mniejsze 0,677 razy, bez mala spada o potowe!
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Zmienna ,,brak_snu’: ile razy w ciagu tygodnia zdarza si¢ P. spa¢ mniej niz P. po-
winien/powinna? Decyzje na podstawie miernikéw wielkosci efektu sg takie same, jak
w przypadku zmiennej opisujacej czynny wypoczynek — brak efektu albo efekt staby.
Ale jesli cztowiek regularnie nie bedzie dosypial swojej fizjologicznej normy (wartos¢
zmiennej ,.brak_snu” = 7), to ryzyko powstania u niego choréb ukfadu krazenia bedzie
4,82 (1,2527 = 4,822) razy wigksze niz u czlowieka wysypiajacego sie zgodnie ze swoim
zapotrzebowaniem na sen. Czyzby to rzeczywiscie byt brak efektu?!

Chcialbym jeszcze zwrdci¢ uwage Czytelnika na zmienng ,,grupa_wieku”. Jesli
dyskretny czynnik ryzyka nie jest kodowany jako: 0, 1, ..., to program SPSS przeko-
dowuje wartosci takiej zmiennej, aby najnizsza kategoria byla oznaczona jako 0. Dla-
tego tez ,,grupa_wieku(1)” oznacza grupe wiekowa 36-45 lat, a ,,grupa_wieku(2)”
to osoby majace 46 lat albo starsze. Grupa wiekowa do 35 lat, jako zadeklarowana
grupa referencyjna, nie jest wyswietlana w tabeli wynikéw; przyjmuje si¢ dla niej
(przyjmuje, a nie oblicza, szacuje), iz OR jest réwne 1. OR dla grupy 36-45 lat jest
réwne 1,994; dla grupy 46 lat lub wigcej OR = 3,697. Dla grupy ,,grupa_wieku(2)”
d=0,722, > = 0,160. Wedlug d jest to efekt sredni. Taki sam jest w oparciu o #* we-
diug Cohena, natomiast wedlug Sinka i Mvududu jest to juz efekt silny. A jakie zna-
czenie maja te ryzyka z lekarskiego punktu widzenia? Z rachunkéw to nie wynika.

PRZYKLAD 4.12

W tym przykiadzie przedstawiam wybrane fragmenty modelowania funkeji
regresji logistycznej w przypadku choréb uktadu oddechowego.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES ukl_odde

/METHOD=BSTEP(WALD) grupa_wieku SOC_fa czyn_wyp bier_wyp brak_snu palenie3 HDL LDL TG
/CONTRAST (grupa_wieku)=Simple(1)

JCONTRAST (SOC_fa)=Simple(1)

/CONTRAST (palenie3)=Simple(1)

/PRINT=GOODFIT CI(95)

/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.051) ITERATE(20) CUT(0.5).

Tabela 4.64. Wartosci: -2 logarytm wiarygodnoéci i pseudo-R* Coxa i Snella oraz Nagelkerke’a
w kolejnych krokach tworzenia modelu koficowego (w tym przypadku zawierajacego tylko istotne
statystycznie czynniki ryzyka choréb ukladu oddechowego)

Krok | -2logarytm wiarygodnoéci | R-kwadrat Coxa i Snella R-kwadrat Nagelkerkea
1 89,507¢ ,061 ,242

9 104,576° ,024 ,097

“ Estymacja zostala zakonczona na iteracji o numerze 20 z powodu osiagniecia maksymalnej
liczby iteracji; nie jest mozliwe uzyskanie ostatecznego rozwigzania.

b Estymacja zostala zakoniczona na iteracji o numerze 8, poniewaz oszacowania parametréw
zmienily si¢ 0 mniej niz ,001.
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Tabela 4.65. Tabela klasyfikacji 0s6b ,,zdrowych” i ,,chorych” na choroby uktadu oddechowego
przy wykorzystaniu zbudowanego modelu regresji logistycznej*

Przewidywane
Kroki
. Obserwowane ukl_odde procent
analizy poprawnych
,0 1,0 Klasyfikacji
,0 382 0 100,0
ukl_odde
Krok 1 1,0 13 0 ,0
procent ogotem 96,7
,0 382 0 100,0
ukl_odde
Krok 9 1,0 13 0 ,0
procent ogétem 96,7

¢ Punktem podziatu jest ,500.

Ogolny procent poprawnie zaklasyfikowanych 0séb to 96,7, mimo iz zZadna
z 0s6b, u ktérych zdiagnozowano choroby ukladu oddechowego, nie zostata po-
prawnie zaklasyfikowana na podstawie zbudowanego modelu. Z jednej strony, wy-
raznie wida¢, ze miernik wielkosci efektu w postaci ogolnego procentu poprawnie
zaklasyfikowanych oséb nie jest zadnym miernikiem. Z drugiej strony, ten wysoki
odsetek poprawnych klasyfikacji ktoci si¢ z wartosciami wspoétczynnikow pseu-
do-R? Coxa i Snella oraz Nagelkerkea, ktore sg bardzo niewielkie. Wydaje mi sie,
Ze spojne to nie jest.

Tabela 4.66. Wyniki szacowania wspolczynnikéw regresji i ilorazéw szans (Exp(B) = OR
(Odds Ratio)) w ostatnim kroku tworzenia modelu regresji logistycznej dla zmiennej
wynikowej z badania: choroby ukladu oddechowego

95% przedziat ufno-
Blad Istot- $ci dla EXP(B)
Istotne wyniki ryzyka B standar- | Wald df . Exp(B)
dowy nose dolna gbérna
granica | granica
grupa_wieku 6,124 2 ,047
grupa_wieku(1) 2,380 1,050 5,134 1 ,023 10,801 1,379 84,618
Krok 9
grupa_wieku(2) 1,123 1,423 ,623 1 ,430 3,075 ,189 50,026
stata -3,926 ,486 65,376 1 ,000 ,020

¢ Zmienne wprowadzone w kroku 1: grupa_wieku, SOC_fa, czyn_wyp, bier_wyp, brak_snu,
palenie3, HDL, LDL, TG.
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Po ostatnim kroku w modelu pozostala tylko jedna zmienna, w istotny spo-
sob zwigzana z ryzykiem chordéb uktadu oddechowego - ,,grupa_wieku”. Pozostate
zmienne okazaly si¢ nieistotne. Wyjasnienie, dlaczego ryzyko chordéb uktadu od-
dechowego w najstarszej grupie wieku jest mniejsze od ryzyka w grupie mlodszej
(36-45 lat) wymaga konsultacji specjalisty.

4.4. Merytoryczne znaczenie obserwowanych réznic
i wielkos¢ efektu

W badaniach medycznych, biologicznych, a takze psychologicznych, nawet
jesli uzyskamy tzw. istotno$¢ statystyczng badanej zaleznosci (najczesciej bedzie to
dotyczylo réznic miedzy warto$ciami oczekiwanymi), to musimy zastanowic sie,
czy uzyskane roznice maja dla nas, jako badaczy, jakie$ znaczenie merytoryczne.
Niekiedy okazuje si¢, ze ,istotna statystycznie” roznica jest mniejsza od doklad-
nos$ci pomiaru badanego parametru. I fakt ,istotnosci statystycznej” nic nam nie
daje. Interpretacja ,merytorycznego znaczenia” uzyskanych zaleznosci jest okre-
$lana przez badacza i zmienia si¢ od badania do badania. Artykuly tego typu uka-
zujg si¢ w czasopismach ,branzowych’, np. ,Drug and Alcohol Review” (Miller,
Manuel, 2008), ,,Journal of Rehabilitation Medicine” (Donoghue i wsp., 2009),
»Respiratory Medicine” (De Kleijn i wsp., 2011), ,,European Journal of Vascular
and Endovascular Surgery” (Frans i wsp., 2014), ,,Journal of Behavioral Health
Services and Research” (Eisen i wsp., 2007). Ponizej kilka przykladéw dotyczacych
merytorycznego znaczenia ocenianych parametréw.

Frans i wsp. (2014) zauwazajg, ze nawet jesli dla pacjentéw z chorobami na-
czyn obwodowych rejestrowane sg wyniki badan diagnostycznych, to z punktu
widzenia pacjenta, a czesto takze lekarza wazniejsze s3 zmiany w ocenie jakosci zy-
cia jako miary efektywnosci leczenia. I ,,istotnos¢ statystyczna” zmian parametrow
diagnostycznych nie przeklada si¢ na ,,istotno$¢” oceny jakosci zycia. Ten problem
nie jest bezposrednio zwigzany z merytoryczna oceng znaczenia parametréw dia-
gnostycznych, lecz z uzywaniem dwodch réznych kryteriéw oceny stanu zdrowia
pacjentow. Jak zauwazajg autorzy tej pracy, nalezaloby okresli¢ ,,minimalng war-
to$¢ réznic (zmian)” parametréw diagnostycznych, ktére by okreslaty kliniczng
warto$¢ zmian w ocenie jakosci Zycia, mniej przywiazujac sie do istotnosci staty-
stycznej.

W artykule De Kleijna i wsp. (2011) poréwnywane sg wyniki dwéch metod
»statystycznych” do oszacowania minimalnej klinicznie waznej zmiany (MCID
- Minimal Clinically Important Difference) u pacjentéw chorych na sarkoidoze.
Wartos¢ MCID okreslano, uzywajac metody wartosci granicznej (anchor-based
method) i metod wykorzystujacych rozktad (distribution-based methods).
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Dla obu tych sposobéw szacowania MCID uzyskano wartos¢ okoto 4 na
skali oceny wyczerpania (FAS - Fatigue Assessment Scale) i warto$¢ te przyjeto
jako majacag znaczenie medyczne: pacjenci, ktérzy w dwoch badaniach uzyski-
wali przyrost wskaznika nieco wigkszy od 4, byli uznawani za osoby, ktérych
stan zdrowia si¢ poprawit, natomiast ci, ktérych zmiana wskaznika byta mniejsza
niz -4, traktowane byly jako osoby, ktérych stan zdrowia sie pogorszyl. Zmiana
wskaznika w przedziale od -4 do 4 traktowana byta jako nieistotna i osoby te
uznawano za osoby z brakiem poprawy, ale bez pogorszenia. Przy wyznaczaniu
MCID postugiwano sie rowniez prawdopodobienstwem w testach dotyczacych
wspolczynnika korelacji, lecz nie prawdopodobienstwo mialo tu podstawowe
znaczenie.

Jak juz Czytelnik mégt zauwazy¢ na przykladzie publikacji Frans i wsp.
(2014), takze w innych badaniach pojawia si¢ pewna dwoisto$¢ wynikow. Mie-
rzone i oceniane statystycznie sa warto$ci pewnych parametréw, za$ np. efekt
leczenia oceniany jest inaczej, chociaz mierzone parametry maja w tym swoj
udzial. Mimo Ze ten problem nie polega na réznej ocenie statystycznej i mery-
torycznej badanego parametru, to tez ma ogromne znaczenie przy ocenie wy-
nikow analizy statystycznej. Wielu badaczy, np. cytowani juz Chmura-Kraemer
i Kupfer (2006), uwazaja, iz ocena wielkosci efektu moze stuzy¢ do oceny wazno-
$ci merytorycznej uzyskanego wyniku statystycznego. Co wiecej — sugeruja, ze
ocena wielkosci efektu jest w tej sytuacji niezbedna’. Ale z takg opinig trudno si¢
zgodzi¢ w $wietle poprzednich rozwazan na temat wielkos$ci efektow w réznych
modelach statystycznych.

4.5. Wielkos¢ efektu dla metod nieparametrycznych

Dotychczasowe rozwazania dotyczace oceny wielkosci efektow dotyczyly me-
tod parametrycznych. W przypadku koniecznosci zastosowania metody niepara-
metrycznej rodza si¢ dwa problemy. Pierwszy to fakt, ze metody parametryczne
i nieparametryczne nie prowadzg do uzyskania rownowaznych rozwigzan. Przyj-
rzyjmy si¢ jednoczynnikowej metodzie analizy wariancji. W wersji parametrycz-
nej mamy do czynienia z nastepujacym zagadnieniem testowania:

Hotpy = pp = -+ = iy
(4.52)
{le (U = Hy = = W)

gdzie w hipotezie zerowej mamy zapisana rownos¢ wartosci oczekiwanych w ana-
lizowanych grupach, za$ w hipotezie alternatywnej, iz wartosci oczekiwane w gru-
pach nie s3 jednakowe. W ,wersji” nieparametrycznej:

7 ,To judge the clinical significance of a statistically significant finding, an effect size is needed”.
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{HO:FI = FZ T Fk (4 53)

Hi:=(Fy=F, = =F)

w hipotezach mamy do czynienia z rozkladami prawdopodobienstwa.

Zaréwno w podejéciu parametrycznym, jak i nieparametrycznym mozemy
podjac jedng z dwoch decyzji: odrzuci¢ hipoteze zerowa i przyja¢ alternatywna
albo uznac¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. W przypadku nie-
odrzucenia hipotezy zerowej w wersji nieparametrycznej praktycy (badacze stosu-
jacy metody statystyczne) uznaja, ze poréwnywane rozklady prawdopodobienstwa
nie r6znig sie. Skoro rozklady sie nie réznia to znaczy, ze wszystkie charakteryzuja-
ce je parametry, w tym wartos$ci oczekiwane, tez beda jednakowe, co jest zapisane
w hipotezie zerowej w wersji parametrycznej. Mozemy w tym momencie uznag, iz
decyzje w wersji parametrycznej i nieparametrycznej sa rownowazne.

Jesli odrzucimy hipoteze zerowa w wersji nieparametrycznej i przyjmiemy
nieparametryczng hipoteze¢ alternatywna, to bedziemy musieli zgodzi¢ sie, ze roz-
ktady prawdopodobienstwa analizowanej cechy w poszczegélnych grupach nie
sa jednakowe. Ale nie jesteSmy w stanie powiedzie¢, w czym te rozklady nie sg
jednakowe. Jakie prawo pozwala nam przypuszczaé, ze warto$ci oczekiwane nie
beda jednakowe? I w tym przypadku nie ma zadnej rownowaznosci w podejsciu
parametrycznym i nieparametrycznym.

Drugi problem, jaki pojawia si¢ przy stosowaniu metod nieparametrycznych
jest taki, iz nie mozemy korzysta¢ z miernikéw oceny wielkosci efektu wykorzy-
stywanych w podejsciu parametrycznym. Potrzebne sg specyficzne mierniki dla
rozwigzan nieparametrycznych. Jednak w wigkszo$ci programéw do analizy sta-
tystycznej danych takie mierniki nie sg zaimplementowane. Pojawiaja si¢ wszakze
pewne wzory umozliwiajgce obliczenie wartosci tych miernikow, ktdre ich autorzy
nazywajg wielko$cig efektu oraz proponowane sg pewne przedzialy tych mierni-
kéw, umozliwiajace nazwanie efektu duzym, malym czy $rednim.

Oczywiscie, w materialach tworzonych przez statystykéw nie ma nawet
wzmianki o czyms$ takim, jak wielko$¢ efektu (np. Lehmann, 2006; Wasserman,
2006), ale o tym zagadnieniu pisalem juz wczesnie;j.

Wuensch (2015) w materialach dydaktycznych ze statystyki przedstawia,
za innymi autorami, dwa wzory, ktdre majg stuzy¢ jako ocena wielkosci efektu
w przypadku dwdch préb niezaleznych (test Manna-Whitneya) albo zaleznych
(test Wilcoxona), nie podajac jednak granic pozwalajacych na klasyfikacje tych
wielkosci efektow. I tak, Gray i Kinnear (2012) proponuja:

2(M1—M3)
ny+n,

(4.54)

gdzie M, i M, s $rednimi sumy rang w kazdej z prob, a n, i n, to liczebnosci tych
prob. Zas Kerby (2014) proponuje wzor:
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2U

niny

(4.55)

gdzie U jest wartoscig statystyki Manna-Whitheya.

U Fielda (2009) znajdujemy natomiast wzor dla dwoch prob niezaleznych po-
réwnywanych testem Manna-Whitneya:

r=_ (4.56)

gdzie z jest pochodng statystyki bedacej podstawa testu obliczang w SPSS, a dla
r mamy juz granice pozwalajgce uzna¢ wielkos¢ efektu jako staby, $redni lub
duzy. W przypadku liczby grup wiekszej niz dwie stosowany jest test Kruska-
la-Wallisa i nie znalazlem dla niego oceny wielkosci efektu. Field uzywa tu-
taj miernikéw, pochodnych testu Manna-Whitneya, dla poszczegdlnych par
poréwnan, stawiajac pod znakiem zapytania sens uzywania testow poréwnan
wielokrotnych.

4.6. Krotkie podsumowanie rozdziatu o ocenie wielkosci efektu

W tym rozdziale zwrécilem uwage na pewne stabosci klasycznej teorii sta-
tystyki, cho¢ raczej powinnismy moéwi¢ o klasycznych teoriach, ale takze na kon-
sekwencje wymieszania dwoch teorii statystycznych: Fishera i Neymana-Pearso-
na. Najpowazniejsza konsekwencja obecnego paradygmatu statystyki wydaje mi
sie ,mala precyzja czy mala delikatnos¢” obecnie uzywanych metod. Skutkuje to
probami konstruowania pewnych miernikéw, ktére mialyby ,doprecyzowywac”
wnioski uzyskane z testowania hipotez. Sadze, ze niektdrzy badacze stosujacy do-
datkowe mierniki idg za daleko, prébujac zastepowac testowanie hipotez szaco-
waniem wielkosci efektu. W niektérych sposréd rozwazanych wyzej przyktadow
wida¢ pewne sprzecznosci migdzy wynikiem testowania a wnioskowaniem na
podstawie oszacowania wielkosci efektow. Argumenty za szacowaniem wielkosci
efektow sg rozne, m.in. takie, ze wielkos$¢ efektu powinna by¢ szacowana na mocy
autorytetu instytucjonalnego (Volker, 2006). Istniejg jednak argumenty przeciwko
ocenie wielkosci efektéw (Denis, 2003). Co prawda, argumenty, na ktére powotu-
je sie Denis, pochodza od innych autoréw. Sam Denis uwaza, ze ocena wielkosci
efektu przynosi wiecej korzysci niz strat.

Na podstawie przejrzanego piSmiennictwa zaobserwowalem nastepujaca
prawidlowos$¢. W tekstach pisanych przez matematykow i statystykow nie po-
jawiaja sie metody oceny wielkosci efektow — takie pojecie najczesciej w ogdle
w tych pracach nie wystgpuje. Natomiast w tekstach pisanych przez psychologow
- oczywiscie tam, gdzie jest sens wykorzystywania metod statystycznych — zawsze
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wystepuje wielkos¢ efektu. Jest to wczesniejsze zderzenie podejscia do statystyki
teoretykow statystykow i badaczy ja wykorzystujacych.

W przypadku psychologéw dochodzi jeszcze presja instytucjonalna APA
(American Psychological Association). W wytycznych na temat publikacji znajdu-
je sie wymaganie, aby podawa¢ wielkos¢ i kierunek efektu (APA, 2010)%.

Rozwazania zawarte w obecnym rozdziale mozna by podsumowa¢ nastepu-
jaco: teoria testowania hipotez Neymana-Pearsona ma pewne luki, ktére utrud-
niaja jej stosowanie, ale rozwigzania dotyczace oceny wielkosci efektu wcale tych
luk nie wypelniaja. Co wiecej, teoria Neymana-Pearsona ma przyzwoite uwarun-
kowania teoretyczne i teoretyczna nadbudowe konkretnych metod, a ocena wiel-
kosci efektu, wykorzystujac elementy probabilistyczne, jedynie stwarza pozory
poprawnosci metodologiczne;j.

8 ,For inferential statistical tests (e.g. ¢, F, and tests), include the obtained magnitude or value
of the test statistic, the degrees of freedom, the probability of obtaining a value as extreme as or
more extreme than the one obtained (the exact p value), and the size and direction of the effect.
When point estimates (e.g. sample means or regression coefficients) are provided, always include an
associated measure of variability (precision), with an indication of the specific measure used (e.g. the
standard error)”.






Rozdziat 5. O innych podejsciach
do wnioskowania statystycznego

5.1. Wprowadzenie

Przedstawiajac toczacg si¢ przynajmniej od czterdziestu lat dyskusje o po-
trzebie zmiany paradygmatu statystyki, musimy by¢ w petni §wiadomi, czego éw
paradygmat dotyczy. Czy bedziemy moéwili o paradygmacie statystyki matema-
tycznej w pelnej ogélnosci, czyli paradygmacie odnoszacym si¢ do testowania
hipotez statystycznych, metod estymacji, probleméw podejmowania decyzji itd.,
czy moze zawezimy to pojecie. W rzeczywistosci najwiecej emocji wérdd badaczy
stosujacych metody statystyki matematycznej do opracowywania wynikow badan
budzg zagadnienia zwigzane z testowaniem hipotez statystycznych. Zaréwno teo-
ria Fishera, jak i teoria Neymana-Pearsona testowania hipotez statystycznych sa
niesatysfakcjonujace praktycznie dla wszystkich badaczy prowadzacych badania
w naukach spolecznych, humanistycznych, medycznych, biologicznych, rolni-
czych i innych. Trudno znalez¢ dziedzine nauki, ktdrej przedstawiciele nie mieliby
zastrzezen do rezultatéw uzyskiwanych przy wykorzystywaniu obecnych metod
testowania hipotez. Dlatego tez méwiac o istniejacych i oczekiwanych paradyg-
matach czy paradygmatach statystyki, bed¢ mial na mysli gléwnie paradygmaty
testowania hipotez statystycznych.

Wracajac do pojecia paradygmatu, warto przypomnie¢ efekt ewolucji pojecia
paradygmatu w nauce w rozwazaniach Kuhna. Nastapilo wyrazne przeniesienie
pojecia paradygmatu z osiggnie¢ naukowych na grupe badaczy. Pojecie paradyg-
matu w tym sensie bedzie malo adekwatne do analizowanego problemu testowania
hipotez statystycznych. Wydaje mi sig, ze znacznie bardziej adekwatne sformuto-
wanie to uzyty przez Billa Thompsona (2007) zwrot ,,statystyczne modele induk-
cji”. Poniewaz pojecie ,model” jest zbyt konkretne, np. model regresji liniowej,
nieliniowej, model analizy wariancji itp., wigc nie bardzo nadaje si¢ jako zamien-
nik pojecia ,paradygmat”. W dalszych rozwazaniach bede uzywat sformutowania
»teoria testowania” albo ,,paradygmat testowania” hipotez.



150 Praktyka wnioskowania statystycznego

W rozdziale pierwszym przedstawitem podstawy teorii testowania zapropo-
nowane przez Fishera i Neymana-Pearsona. Teorie te mozna potraktowac jako
dwa rozne paradygmaty testowania hipotez statystycznych - i tak sg one trakto-
wane przez wielu autoréw. Na przyklad Lillestel (2014) w swoim opracowaniu wy-
mienia az pie¢ paradygmatow:

- wczesne wnioskowanie bayesowskie i jego odrodzenie si¢ (revival);

— wnioskowanie fisherowskie;

- wnioskowanie Neymana-Pearsona;

- neobayesowskie wnioskowanie;

- wnioskowanie wiarygodnos$ciowe.

Aitkin (2011), rozumiejac paradygmat w sensie zaproponowanym przez
Kuhna jako rozlaczne spotecznosci uczonych stosujacych dane metody, wyrdznia
praktycznie dwa paradygmaty: bayesowski i czgstosciowy, dopuszczajac istnienie
innych (np. wiarygodnosciowego), ktérymi jednak nie zajmuje si¢ w swoim opra-
cowaniu.

Z kolei w ksigzce Philosophy of Statistics pod redakcja Bandyopadhyaya i For-
stera (2011) znajdujemy cztery paradygmaty: klasyczny paradygmat statystyki, pa-
radygmat bayesowski, paradygmat wiarygodno$ciowy i paradygmat Akaike. Nie
wchodzac w spory filozoficzne, przedstawie pokrotce dwie najczesciej wykorzy-
stywane teorie statystyczne.

5.2. Metody bayesowskie (paradygmat bayesowski)

Istnieje wiele opracowan omawiajacych podstawy i zastosowania metod ba-
yesowskich (np. Carlin, Louis, 2000; Congdon, 2002; Spiegelhalter i wsp., 2004).
Wiszystkie rozwazania wychodza od twierdzenia Bayesa o prawdopodobienstwie
a posteriori. Wiekszos¢ modeli bayesowskich sktada si¢ z dwoch etapow: z wiary-
godnosciowej specyfikacji rozktadu zmiennej Y zaleznej od pewnego parametru 0:

Y0~f(Y6) (5.1)

a nastepnie porachowania odpowiedniego prawdopodobienstwa warunkowego
- wzory (5.2) 1 (5.3).

Wzér (5.1) informuje nas, ze rozklad prawdopodobienstwa zmiennej Y, za-
leznej od parametru 0, opisany jest funkcja gestosci f(y), ktéra réwniez zalezy od
parametru 0. Mowie tutaj o parametrze 0, lecz w podejsciu bayesowskim 0 jest
zmienng losows, o pewnym rozkladzie prawdopodobienstwa:

6~1(0) (5.2)
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W najprostszych analizach bayesowskich przyjmuje sie, ze rozktad prawdo-
podobienstwa parametru 0 jest rozktadem znanym, okreslonym. Wéwczas mo-
zemy obliczy¢ prawdopodobienstwo warunkowe przy zaobserwowanej wartosci
zmiennej Y:

_ F16)m(6)

p(Bly) === (5.3)

gdzie:

m(y) = [ f(y10)m(6)do (5.4)

jest gesto$cia brzegowa dla wartosci y.

Poniewaz dla wigkszosci badaczy w naukach spotecznych z powyzszych wzo-
réw nic nie wynika, przedstawie efekty zastosowania podejscia bayesowskiego na
przykltadzie modelowania ryzyka choroby nowotworowej jako efektu narazenia
inhalacyjnego na benzo(a)piren - jeden z wielopierscieniowych weglowodoréw
aromatycznych (Szymczak, 1999). Jest to weglowoddr powstajacy podczas niepel-
nego spalania substancji organicznych, np. podczas grillowania potraw czy wypa-
lania traw.

PRZYKLAD 5.1

W tym przykladzie pokaze sposob modelowania ryzyka choroby nowotworo-
wej u ludzi jako skutku narazenia na benzo(a)piren, wychodzac jednak z modelu
eksperymentalnego na zwierzetach (w czasie opracowywania tego zagadnienia
brakowalo odpowiedniego modelu epidemiologicznego). Dane bedace podstawa
modelowania pochodza z pracy Collinsa i wsp. (1991).

Tabela 5.1. Wyniki eksperymentu na chomikach

Stezenie* Czas ekspozycji Laczny , Liczba osobni- Liczba wszyst-
(mg/m?) (tygodnie) cras bad‘an kéw z guzem** | kich osobnikow
(tygodnie)
0 - 96,4 0 27
2,2 95,2 95,2 0 27
9,9 96,4 95,4 9 26
46,5 59,2 59,5 13 25

* Zwierzeta narazane byly na benzo(a)piren inhalacyjnie przez 4,5 godziny dziennie przez
pierwsze 10 dni i przez 3 godzinny dziennie w pozostatych dniach, a ekspozycja trwala 7 dni w tygo-
dniu.

** U narazanych zwierzat obserwowano guzy w jamie nosa, krtani, tchawicy, gardle, przetyku
i bezgruczotowej czgéci zotadka; nie zaobserwowano raka pluca. Zaobserwowano nastgpujace guzy:
brodawczaki, polipy brodawkowate i raki komdrek tuskowatych.
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Do obliczenia $redniej dawki dla okresu calego zycia zwierzat przyjeto na-
stepujace parametry allometryczne: dzienne zuzycie powietrza przez chomika
réwne 0,037 m*/dobe (US EPA, 1984), mase ciala rowna 0,12 kg (US EPA, 1988)
i przecietny okres zycia chomika 2 lata. Uzyskane $rednie dawki, bedace podstawa
oszacowania zaleznosci dawka-odpowiedz, przedstawiono w tab. 5.2. W tabeli tej
nie zamieszczono danych dla stezenia 46,5 mg/m’, gdyz zwierzeta z ostatniej grupy
byty narazane znacznie krdcej niz te z dwoch pozostatych grup, zatem dane ostat-
niej grupy nie zostaly uwzglednione przy budowie zaleznosci dawka-odpowiedz.

Tabela 5.2. Srednie dawki dla okresu calego zycia dla chomika

Stezenie* Czas ekspozycji Laczny , Dawka Srednia dawkg .

(mg/m’) (tygodnie) czas bad.an calkowita (mg) dla okresu calego’zyaa
& (tygodnie) (mg/(kg-dzien)

0 - 96,4 0 0

2,2 95,2 95,2 6,84 0,0781

9,9 96,4 95,4 29,92 0,3416

Do budowy zaleznosci dawka-odpowiedz zostanie wykorzystany najprostszy
z wielostopniowych (dwustopniowy) modeli kancerogenezy (Moolgavkar, 1986;
Portier i wsp., 1993):

O,

B B2

N - _ H -

5) - ~(w)
o1 (0.5]

Pierwszy etap transformacji

Drugi etap transformacji

Rycina 5.1. Schemat dwustopniowego modelu kancerogenezy
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Oznaczenia na rysunku: § — prawidtowa komoérka macierzysta, I - komor-
ka po$rednia (zainicjowana), D — komérka martwa albo komorka, ktéra ulegla
zréznicowaniu, M - komdrka nowotworowa, « — wskaznik (na komoérke na rok)
podziatu komérkowego prawidtowych komorek, 3, - wskaznik (na komérke na
rok) $mierci albo réznicowania si¢ komorek prawidtowych, 4, — wskaznik (na ko-
morke na rok) podzialu komoérki na jedng prawidlows i jedna komorke posrednia;
«,, B,, 4, 0znaczajg odpowiednie wskazniki dla komorki posredniej. Funkcja daw-
ka-odpowiedz w tym modelu, nieco uproszczonym w stosunku do przedstawione-
go narys. 5.1, ma nastepujaca postac:

P =1-exp{-Yoqd'} ¢ =0;i=0,1,2,....k (5.5)
co mozna zapisa¢ w innej postaci jako:

P(d) =1—exp{—-Y¢,qd} ;= 0;i=0,1,2,....k (5.6)

gdzie d oznacza Srednig dawke dla okresu calego zycia wyrazong w kg_zlzgieﬁ,
za$ g, ..., q, $3 parametrami, ktérych wartodci szacuje si¢ metody najwigkszej

wiarygodnosci na podstawie danych empirycznych, natomiast k jest liczbg posred-
nich etapéw biologicznych, przez ktdre przechodzi zdrowa komorka na swej drodze
do postaci nowotworowej.

W modelu dwustopniowym funkcja dawka-odpowiedz opisana jest wzorem:

P(d) =1—exp[—(qo+q1-d + q - d?)] (5.7)

Wykorzystujac dane zawarte w tab. 5.1 i 5.2 oraz stosujac metode najwigkszej
wiarygodnosci szacowania wspoiczynnikéw modelu, uzyskujemy funkcje dawka-
-odpowiedz dla chomika:

P(d) =1—exp(—3,411-d?) (5.8)

gdzie d oznacza $rednig dawke benzo(a)pirenu dla chomika dla okresu catego zycia

mg
(kg-dzieﬁ
ny ryzyka dla ludzi, musimy przeliczy¢ dawke dla cztowieka na dawke dla chomika.
Do takiego przeliczenia wykorzystywane sa parametry przedstawione w tab. 5.3.

), za$ 3,411 jest tutaj parametrem. Aby mdc wykorzystac t¢ funkcje dla oce-
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Tabela 5.3. Wartosci parametrow wykorzystane podczas budowy dwustopniowego modelu ryzyka
choroby nowotworowej jako skutku narazenia na benzo(a)piren (skrét: b(a)p)

Warto$¢ parametru

Parametr wykorzystana w modelowa-

niu ryzyka

Wiskaznik wentylacji® w czasie zmiany roboczej (m*/8 godz.) 10

Dobowy wskaznik wentylacji (m?*/24 godz.) 20

Liczba dni pracy w roku 240

Sredni czas trwania zycia (lata) 70

Srednia masa czlowieka (kg) 70

Pomierzone stgzenie b(a)p (mg/m?) 0,0001 (1/20 NDS)

Liczba lat narazenia 3

(Srrrfg/lzli; .C}f;ivekr?) ;,caloiyciowa” dla czlowieka 4,03 x 107

Srednia masa chomika (kg) 0,12

Srednia dawka »catozyciowa” dla chomika (mg/(kg-dzien)) 3,36 x 10°¢

Warto$¢ ryzyka dla czlowieka (jest to juz rezultat modelowania 3,86 x 107"

ryzyka) (4 na 100 mld)

¢ Wskaznik wentylacji to ilo$¢ powietrza zuzywanego przez cztowieka w okre$lonej jednostce
czasu.

Wykorzystujac nastepujacy wzor na przeksztalcenie stezenia benzo(a)pirenu
w narazeniu ludzi na dawke dla chomika (Calculating Cancer Risk..., 1995):

1
10m® 240 1 latnaraz 20m3 ( 70kg ) /3 (5.9)
Z 20m3 365 70 lat 70kg \0,12kg

gdzie C_oznacza stezenie benzo(a)pirenu w srodowisku (pracy albo komunalnym),
a wspolczynnik (70/0,12)""” to tzw. wspoélczynnik konwersji, uwzgledniajacy rézni-
ce masy czlowieka i zwierzecia (w tym przypadku chomika), uzyskujemy wartos¢
ryzyka dla cztowieka réwng 3,86-107"". Jest to ryzyko zachorowania na chorobe¢ no-
wotworowa w wyniku narazenia na benzo(a)piren w stezeniu 0,0001 mg/m? przez
okres 3 lat w warunkach narazenia zawodowego.

Powyzsze oszacowanie ryzyka zostalo przeprowadzone przy zalozeniu, ze
wszystkie wystepujace we wzorach parametry sg stalymi i majg okreslong wartos¢.
Czeé¢ z nich mozemy jednak potraktowac jako zmienne losowe (podejscie ba-
-yesowskie) o znanym rozkladzie prawdopodobienstwa.
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I oczywiscie ma to sens. Dlaczego mamy zaklada¢, ze czlowiek wazy 70 kg
- moze lepiej przyjaé, ze masa cztowieka to pewna zmienna losowa? Analogiczna
sytuacja dotyczy innych parametréw. Problem, jaki si¢ w tym momencie pojawia,
to okreslenie (przyjecie) postaci rozktadu prawdopodobienstwa tych zmiennych.

Tabela 5.4. Proponowane rozklady prawdopodobienstwa parametréw potraktowanych
jako zmienne losowe

Parametr w modelu - zmienna Wartos¢ Rozktad
Wskaznik wentylacji (m?*/8 godz.) 10 normalny obciety
Liczba dni pracy w roku 240 trojkatny
Sredni czas trwania zycia (lata) 70 normalny obciety
Srednia masa cztowieka (kg) 70 normalny obciety
Pomierzone stezenie b(a)p (C,) (mg/m®) 0,0001 wartos$¢ dokladna
Liczba lat narazenia 3 warto$¢ doktadna
Srednia masa chomika (kg) 0,12 normalny obcigty

Ponizej przedstawiam dokladniejsze charakterystyki rozkladéw prawdopo-
dobienstwa pieciu parametrow.
1. Normalny rozklad obciety o parametrach: srednia 10,00, odchylenie stan-
dardowe 2,60, dobrany zakres od 5,00 do 20,60:

0,16
0,14 | . /
0,12

01 |
0,08

0,06 /
o // \\

= - - \

0 - . }
5 7 9 11 13 15 17 19 21

wskaZnik wentyacji (m3/zmiane roboczg)

Rycina 5.2. Wykres funkcji gestosci rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej:
wskaznik wentylacji w okresie zmiany roboczej
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2. Rozklad tréjkatny o parametrach: warto$¢ minimalna 220,00, najpraw-
dopodobniejsza 240,00, warto$¢ maksymalna 250,00, dobrany zakres od
220,00 do 250,00:

0,07

o \
0,03 /] / \\
e \
it \
: \

215 220 225 230 235 240 245 250 255
liczba dni pracy w roku

Rycina 5.3. Wykres funkgji gesto$ci rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej: liczba dni pracy w roku

3. Rozktad normalny obciety o parametrach: srednia 70,00, odchylenie stan-
dardowe 15,00, dobrany zakres od 30,00 do 95,00:

0,03

0,025 //——-\\

0,02 /

0,015 |

o | N
-l

0 1 1 J
30 40 50 60 70 80 90 100

czas trwania Zycia cztowieka (lata)

Rycina 5.4. Wykres funkeji gestosci rozkladu prawdopodobienstwa zmiennej:
czas trwania zycia czlowieka
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4. Rozklad normalny obcigty o parametrach: srednia 70,00, odchylenie stan-
dardowe 20,00, dobrany zakres od 45,00 do 120,00:

0,025

0,02 \
0,015 \

N

0,01 / \

B0 \\
40 50 60 70 80 20 100 110 120
masa cztowieka (kg)

Rycina 5.5. Wykres funkeji gestosci rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej: masa czlowieka

5. Rozklad normalny obciety o parametrach: §rednia 0,12, odchylenie stan-
dardowe 0,03, dobrany zakres od 0,07 do 0,25:

14

» 7N\
10 // \

i
2k
0 ! ———

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25

masa chomika (kg)

Rycina 5.6. Wykres funkcji gestosci rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej: masa chomika
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I teraz, stosujac metode Monte Carlo, zamiast jednej wartosci ryzyka otrzy-
mujemy rozklad prawdopodobienstwa ryzyk dla cztowieka, ale ryzyk zwigzanych
z narazeniem na benzo(a)piren w stezeniu 0,0001 mg/m?* przez okres 3 lat w wa-
runkach narazenia zawodowego. Zwrot ,,prawdopodobienstwa ryzyk” brzmi moze
dziwacznie, gdyz jest to ,,prawdopodobienstwo prawdopodobienstwa’, ale wlasnie
o to chodzi - nie otrzymujemy jednej liczby wyrazajacej ryzyko, tylko caly zakres
zmiennosci ryzyka, w tym przypadku ryzyka choroby nowotworowej bedaca kon-
sekwencja narazenia czlowieka na benzo(a)piren. Charakterystyka tego rozkladu
przedstawiona jest w tab. 5.5.

Tabela 5.5. Parametry rozkladu uzyskanego metoda Monte Carlo

Parametry statystyczne Wartos¢
Liczebnos¢ proby 10 000
Srednia 5,15E-11
Mediana 4,00E-11
Moda 6,10E-11
Odchylenie standardowe 4,11E-11
Wariancja 1,69E-21
Wspotezynnik sko$nosci 2,71E+00
Wspolezynnik splaszczenia 1,66E+01
Wspotezynnik zmienno$ci 7,97E-01
Minimum 2,94E-12
Maksimum 5,61E-10

Prognoza: ryzyko

10 000 Trials 284 Outliers

,031 305
> ,023 : 2287
H! 2
= ; ®
QO QO
© ,015 - 1525 <
o (0]
T NI'““I" |||I e

‘ ’ ‘ ’ ‘ ‘ ‘ Mean = 5,15E-1
,000 < 0
5, 49E 12 4,34E-11 8,14E-11 1,19E-10 1,57E-10

Rycina 5.7. Charakterystyka ryzyka choroby nowotworowej bedacej konsekwencja narazenia czlowie-
ka na benzo(a)piren w stezeniu 0,0001 mg/m’ przez okres 3 lat w warunkach narazenia zawodowego
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Tabela 5.6. Percentyle rozkladu ryzyka uzyskanego metoda Monte Carlo

Percentyl Warto$¢ ryzyka
0% 2,94E-12
10% 1,64E-11
20% 2,24E-11
30% 2,76E-11
40% 3,34E-11
50% 4,00E-11
60% 4,77E-11
70% 5,81E-11
80% 7,34E-11
90% 9,93E-11

100% 5,61E-10

Dzigki podejsciu bayesowskiemu zamiast jednej warto$ci ryzyka otrzymujemy
cale spektrum wraz z odpowiednimi prawdopodobienstwami ich wystapienia. Jed-
nak problemem jest tutaj konieczno$¢ okreslenia — badz a priori, badz przez oszaco-
wanie - rozkladéw prawdopodobienstwa uzywanych parametréw modelu. Zmiana
tych rozkladéw prowadzi do uzyskania, najczesciej catkowicie réznych, rezultatow
koncowych. Zatem podejscie bayesowskie réwniez nie jest pozbawione wad.

5.3. Metody wiarygodnosciowe
(paradygmat wiarygodnosciowy)

Podejscie wiarygodno$ciowe jest podstawowym w modelowaniu przy uzy-
ciu regresji logistycznej. Przy oszacowaniu wspdtczynnikéw regresji w modelach
liniowych wykorzystywana jest metoda najmniejszych kwadratéw, natomiast
w regresji logistycznej stosuje si¢ metode najwiekszej wiarygodnosci.

9.3.1. Zagadnienie estymacji
Metoda najwickszej wiarygodnosci to jedna z metod estymacji, by¢ moze naj-

wazniejsza. Swa szczegdlng pozycje zawdziecza cennym wlasciwos$ciom, np. nie-
zmienniczo$ci, zgodnosci uzyskiwanych estymatoréw (Pawltowski, 1976). Gléwna
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idea metody najwigkszej wiarygodnosci polega na tym, aby za oceny szacowanych
parametrow przyjmowac takie wartosci, przy ktérych funkcja wiarygodnosci jest

najwieksza.
Niech x oznacza realizacje pewnego ciggu obserwacji, a f(x, 0) oznacza funk-
cj¢ gestosci; 8 = (6, ..., 6)) jest parametrem wektorowym o wartosciach w pew-

nym zbiorze ®. Wiarygodnos$¢ wektora 0 przy danej obserwacji x definiuje si¢ jako
funkgje:
L(6; x) o f(x;0) (5.10)

Zgodnie z zasada naJw1e;ksze] w1arygodnosc1 jako oszacowanie parametru 0
przyjmuje sie takg wartos¢ 8 = (91, 6y, q) dla ktdrej:

L(B]x) = supgeeL(8]x) (5.11)

Moze si¢ zdarzy¢, ze supremum nie jest realizowane — wtedy oszacowaniem
~prawie najwiekszej wiarygodnosci” bedzie 0" takie, ze:

L(0%|x) = c - supgeeL(0]x) (5.12)

gdzie c jest ustalong liczbg z przedziatu (0, 1).
W praktyce wygodniej jest postugiwaé sie funkcja 1(8]x) = logL(8]x)
i wowczas 0 okreslone wzorem (S5.11) spelnia warunek:

[(8]x) = supece L(8]x) (5.13)

W przypadku, gdy supremum we wzorze (5.13) realizowane jest przez
pewien wewnetrzny punkt zbioru @ i funkcja 1(8]x) jest rozniczkowalna wzgle-
dem 0, pochodne czastkowe tej funkeji przyjmuja warto$¢ zero w punkcie supre-
mum i jest rozwiazaniem ukladu réwnan:

NOX) _ . .
o9, — 0 i=L2-.q (5.14)

Réwnania (5.14) nazywaja sie rownaniami najwiekszej wiarygodnosci, a kazde
rozwigzanie tych réwnan jest oszacowaniem parametru @ metoda najwigkszej
wiarygodnosci. Funkcja 8 zdefiniowana wzorem (5.13), rozwazana jako funkcja
obserwacji x, nazywa si¢ estymatorem najwiekszej wiarygodnosci (Rao, 1982).

Rozwazmy nastepujacy przyklad (Gart i wsp., 1986).

Jakkolwiek by nie specyfikowa¢ parametrycznej postaci modelu dawka-
-odpowiedz, to prawdopodobienstwo zaobserwowania odpowiedzi przy narazeniu
na substancje chemiczng w dawce d zalezy od pewnych nieznanych parametréw.
Ogolnie mozna przyjac, ze jest p takich parametréw 0, ...,8, tworzacych wektor
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0=, ...,GP). Prawdopodobiefistwo odpowiedzi bedzie oznaczone jako P'(d; ).
Dalej naszkicowany zostanie sposdb szacowania nieznanych parametréw metoda
najwiekszej wiarygodnosci na podstawie obserwowanych danych. Przyjmuje sie, ze
w eksperymencie uzyto n zwierzat podzielonych na I + 1 grup. Kazda grupa nara-
zona byla na inny poziom badanej substancji chemicznej: 0 =d < d, < ... <d, oraz
w kazdej grupie n, zwierzat u x, rozwingt si¢ nowotwor w okresie badania. Zaktada-
jac, ze odpowiedz u kazdego ze zwierzat pojawia sie niezaleznie od reakcji innych
zwierzat biorgcych udziat w eksperymencie, funkcja wiarygodnosci obserwowanych
wynikéw w modelu dawka-odpowiedz P'(d; 0) jest wyrazona wzorem:

L(®) = 2:0 (:cll) (Pi*)xi(l - Pi*)ni_xi (5.15)

gdzie P} = P*(d;; ). Wartoé¢ B parametru 6, ktéra maksymalizuje L(8) jest na-
zywana oszacowaniem najwickszej wiarygodnosci. Poniewaz maksymalizacja
funkcji L(0) jest na ogoét niemozliwa przy uzyciu bezposrednich procedur anali-
tycznych, estymator najwiekszej wiarygodnosci O parametru @ zazwyczaj otrzy-
muje si¢ przez zastosowanie numerycznych procedur iteracyjnych'.

5.3.2. Zagadnienie testowania (Magiera, 2007; Lindgren, 1962)

Rozwazmy problem testowania:

HO: 0 e @0
5.16)*
{Hl: 0 €0, = 0\0, (5.16)
Niech L(6; x) oznacza funkcje¢ wiarygodnosci. Okreslamy funkcje:
/l*(x) — SUpgeo, L(e,x) (5 17)

supgee L(6;x)

gdzie x to zaobserwowana warto$¢ zmiennej X. Licznik jest pomyslany jako najlepsze
~Wyjasnienie” obserwowanego rezultatu w H, a mianownik jako najlepsze wyjasnie-
nie w H . Jedli iloraz jest duzy, to lepsze wyjasnienie jest znajdowane w H nizw H,,
natomiast jesli iloraz jest maly, to lepsze wyjasnienie jest znajdowane w H,. OkreSle-
nie warto$ci (pozwalajacej zdecydowad, jak duze jest ,duze”) znow jest problemem
wywazenia waznosci obu rodzajéw bledow (pierwszego i drugiego rodzaju).

W wielu przypadkach wygodnie jest zmieni¢ nieznacznie metode. Zamiast
A* mozna rozwazaé:

1 Fragment ten pochodzi z monografii Szymczaka (1999).
2 Symbol ®\@, oznacza odejmowanie zbiordw.
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Supgee, L(0;x)
Supgep L(6;x)

Alx) = (5.18)
Jesli A" < 1, wtedy A = A%, ale je$li A" > 1, wtedy A = 1. Obszar odrzucenia zdefi-
niowany przez A < K jest taki sam, jak w przypadku A* < K, pod warunkiem, ze
K < 1. W praktyce zamiast na A wygodniej jest pracowac na -log A i wéwczas ob-
szar krytyczny okreslany jest jako —log A > pewnej stalej.

Gdy stosujemy test oparty na statystyce A (albo na -log 1), konieczna jest zna-
jomos¢ rozkladu prawdopodobienstwa A. Jest to zazwyczaj bardzo skomplikowane
i najczesciej wykorzystujemy informacje o asymptotycznym rozkladzie statystyki
—2log A. Jest to asymptotyczny rozktad chi-kwadrat.

W przypadku poréwnywania dwdch modeli logistycznych Hilbe (2009) defi-
niuje statystyke bedaca podstawg testu najwigkszej wiarygodnosci jako:

G =—2(LL, — LLy) (5.19)

gdzie LL, to logarytm funkcji wiarygodnosci modelu (modelu petnego) rozszerzo-
nego o pewne czynniki ryzyka w stosunku do modelu, dla ktérego logarytm funk-
cji wiarygodnodci jest oznaczony jako LL (modelu zredukowanego). Test ilorazu
wiarygodnosci jest szczegdlnie przydatny w ocenie, czy czynnik ryzyka albo grupa
czynnikow ryzyka w istotny sposéb ,,bierze udzial” w modelowaniu.

PRZYKLAD 5.2 (Lindgren, 1962)
Rozwazmy zagadnienie testowania:

Hy:p # o

na podstawie proby z populacji, w ktorej badana cecha ma rozklad normalny
o znanej wariancji o>. Funkcja wiarygodnosci ma wowczas postac:

L(p) = 2rno?) ™ 2exp [%Z(xi - ,u)z] (5.21)

Maksimum po wszystkich y jest osiggane dla i = ¥, oszacowanym metoda
najwigkszej wiarygodnosci parametru y, zatem mianownikiem w wyrazeniu dla A
jest L(x). Licznik to L(u,), poniewaz H sktada sie z pojedynczego punktu . Iloraz
A jest wowczas postaci L(¥)/L(uy) oraz:

n

log 4= —log L(uo) +log L(X) = 55 {5(x; — 10)* — B0 — )%} = 25 [ — to 2
(5.22)
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Obszar krytyczny -log A < stalej jest zatem réwnowazny:
|X — 1ol > statej (5.23)

Odpowiada on obszarowi krytycznemu statystyki chi-kwadrat z jednym stopniem
swobody.

PRZYKLAD 5.3

Zbudujmy dwa modele regresji logistycznej, w ktérych zmienng wynikowa
z badania bedzie dwustanowa zmienna ,ukl kraz” (0 - nie zdiagnozowano
u pacjenta chordéb ukladu krazenia, 1 — zdiagnozowano jedng z choréb uktadu
krazenia) (dane: Dudek, 2007).

W pierwszym modelu (nazwe go modelem zredukowanym) jako czynniki
ryzyka wystapienia choréb ukladu krazenia znajda si¢ zmienne: $rednie z dwdch
pomiaréw — ci$nienie skurczowe krwi (skur_sre), HDL, LDL i grupa wieku.
Zmienna ,grupa_wieku” jest zmienng dyskretna:

1 do351at
grupa_wieku =42 36 — 45 lat
3 46 albo wiecej lat

W tab. 5.7 przedstawione s3 wyniki modelowania.

Tabela 5.7. Zmienne w modelu regresji logistycznej

95% przedzial uf-
Blad Istot- nosci dla EXP(B)
Zmienne B standar- | Wald df L, Exp(B)
dowy nosc dolna | goérna
granica | granica
skur_sre ,088| 012 | 55876| 1 ,000 1,092 | 1,067 | 1,117
LDL ,005| ,004 1,667 1 ,197 1,005 997 | 1,014
grupa_wieku 6,354 2 ,042
o | grupa-wie 637|276 5313| 1 021 1,890 | 1,100 | 3,248
g | ku(1)
M .
grupa_wie- 755|393 3,701| 1 054 | 2,128 986 | 4,594
ku(2)
HDL -,007| ,010 A70| 1 1493 ,993 974 | 1,013
Stala -12,775| 1,786 | 51,183| 1 ,000 ,000

¢ Zmienne wprowadzone w kroku 1: skur_sre, LDL, grupa_wieku, HDL.
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Tabela 5.8. Wartos¢ funkcji wiarygodnosci i wspotczynniki pseudo-R? dla modelu
pokazanego w tab. 5.7

-2 logarytm R-kwadrat Coxa R-kwadrat
Krok . o . ;
wiarygodnosci i Snella Nagelkerke’a
1 403,374" ,226 ,319

¢ Estymacja zostala zakonczona na iteracji o numerze 5, poniewaz oszacowania parametréw
zmienily sie o mniej niz ,001.

Do otrzymanego modelu wlaczono zmienna ,rozk sre” ($rednia z dwéch
pomiaréw ciénienia rozkurczowego). Model ten nazwalem modelem pelnym.

Uzyskano nastepujace rezultaty.

Tabela 5.9. Zmienne w rozszerzonym o zmienng ,,rozk_sre” modelu regresji logistycznej

95% przedzial
Blad Istot- ufnosci dla EXP(B)
Zmienne B standar- | Wald df .. | Exp(B)
dowy nosc dolna gorna
granica | granica
HDL -011 | 011 960 | 1 | 327 1989 969 1,011
LDL 005 | 004 | 1,129 | 1 | 288 | 1,005 996 1,013
skur_sre ~008 | 021 136 | 1 | 712 1992 952 1,035
rozk_sre 168 | 033 [25804 | 1 | 000 | 1,183 | 1,109 1,262
% | Brupa- 6802 | 2 | ,033
= | wieku
N
grupa_ 648 | 290 | 4984 | 1 | 026 | 1,911 | 1,082 3,375
wieku(1)
grupa_ 916 | 420 | 4747 | 1 | ,029 | 2499 | 1,09 5,696
wieku(2)
stata ~13,878 | 1,843 56709 | 1 | ,000 ,000

Tabela 5.10. Warto$¢ funkcji wiarygodnosci i wspélczynniki pseudo-R? dla rozszerzonego modelu
pokazanego w tab. 5.9

-2 logarytm

Krok . .
wiarygodnosci

R-kwadrat CoxaiSnella | R-kwadrat Nagelkerkea

1 371,500 ,283 ,400
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Logarytm wiarygodnosci (log likelihood), czyli -2 LL
za$ -2 LLpdny réwna sig 371,500.

wynosi 403,374,

zredukowany

_Z(LLzredukowany - LLpe%ny) (5.24)

Wyrazenie opisane wzorem (5.24) ma rozklad chi-kwadrat z liczba stopni
swobody bedaca réznica liczby czynnikéw ryzyka w obu modelach (Hilbe, 2009;
Hosmer, Lemeshow, 1989). Wartos¢ statystyki chi-kwadrat to:

403,374 - 371,500 = 31,874
liczba stopni swobody: 1

Prawdopodobienstwo odpowiadajace tej wartosci statystyki jest rowne 0,165-1077
< 0,05. Oznacza to, ze wprowadzona do modelu zmienna ,,rozk_sre” jest zmien-
na w istotny sposob zwiazang z prawdopodobienstwem wystapienia choréb ukta-
du krazenia. Wartosci LL stuza w tym przykladzie do poréwnania obu modeli
i ewentualnie podjecia decyzji, czy zmienng ,,rozk_sre” mozna usung¢ z modelu
pelnego.

Jak zauwaza Hilbe (2009), wyniki testu Walda i testu najwiekszej wiarygod-
noéci dla pojedynczego czynnika ryzyka nie zawsze sa spdjne.






Podsumowanie

Jak dato si¢ zauwazy¢ przy omawianiu metody bayesowskiej, jej stosowanie
wymusza okreslenie a priori rozkladéw prawdopodobienstwa pewnych parame-
trow. I jest to gléwny zarzut podnoszony przez statystykow niebayesowskich. Jed-
nak Royall (2000a, 2000b), omawiajac klopoty zwigzane ze stosowaniem statystyki
bayesowskiej, formuluje dwa wazne pytania odnoszace sie do wszelkich dziatan
statystycznych. Mianowicie, uzywajac metodologii Neymana-Pearsona, probuje-
my odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Co powinienem zrobi¢?” zamiast: ,,Co »mdéwig« te
dane?”, a w odniesieniu do metod bayesowskich: ,,Co powinienem sadzi¢?” albo
~W co powinienem wierzyc¢?”.

W podobnym duchu wypowiada si¢ Lindley (1961) (zauwazmy, od jak dawna
toczy si¢ ta dyskusja):

Wigkszo$¢ aktualnych pomystow statystycznych nie uzywa takiego rozkltadu [rozkla-
du prawdopodobienstwa a priori — W.Sz.], lecz czujemy, ze pewna iluminacja oraz
zrozumienie moga by¢ korzystne poprzez ich wykorzystanie, i w pelnych uniesienia
momentach nawet poczujemy, ze tylko w pelni bayesowska postawa w mysleniu sta-
tystycznym jest spojna i praktyczna'.

W swojej ogdlnosci sformutowania te brzmig nawet ciekawie i obiecujaco,
lecz sadze, iz obiecujg zdecydowanie zbyt duzo. Pierwsze postawione powyzej py-
tanie: ,,Co powinienem zrobi¢?”, o tyle wydaje si¢ niewlasciwe, ze najpierw po-
winni$my zapytaé: ,Co chce zrobic¢?”, a nastepnie zastanawiac sig, jak zrobi¢ to
najlepiej. Oczywiscie trzeba wykorzysta¢ w tym celu calg dostepna wiedzg, a wigc
réwniez informacje o postaci ewentualnych rozkladéw prawdopodobienstwa, jesli
takie informacje istniejg i maja dla nas sens. Pytanie: ,,Co moéwia te dane?” jest
niczym nie uzasadniong antropomorfizacja danych - decyzje podejmuje zawsze
prowadzacy badania, interpretujacy otrzymywane dane i zaleznosci migedzy nimi.

1 ,Most current statistical thinking does not use such a distribution (prior probability
distribution — przyp. W.Sz.) but we feel that some illumination and understanding can be gained
through its use, and, in our more enthusiastic moments, we even feel that only a completely Bayesian
attitude towards statistical thinking is coherent and practical”
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W co powinienem wierzy¢?” — trudno zgodzi¢ sie z tak sformulowanym pyta-
niem. Mozemy stawia¢ pewne hipotezy, zgadywac, ze jest tak, a nie inaczej, co
sugeruje Lindley (1961), ale zawsze mamy obowigzek zweryfikowa¢ nasze przy-
puszczenia i nic nas z tego obowiazku nie zwalnia, inaczej przestanie by¢ to nauka.

Czy na podstawie otrzymanych wynikéw analizy statystycznej uzyskujemy ja-
kas prawdziwg wiedze? Jednoznacznej odpowiedzi udzielaja Berger i Berry (1988)
w publikacji pod symptomatycznym tytutem Analiza statystyczna i iluzja obiek-
tywnosci: ,Pogodzenie si¢ z subiektywnoscig analizy statystycznej byloby zdrowe
dla nauki jako catosci [...]™.

Praktyczne stosowanie jakiejkolwiek z metod statystycznych jest wniosko-
waniem indukcyjnym, w ktérym uogélniamy przypadek szczegétowy. To proces
podejmowania decyzji w warunkach niepelnej informacji, zatem podjeta decy-
zja jest obarczona jaka$ niepewnoscig. Uzyskanie takiej niepewnej wiedzy i ocena
rozmiaru niepewnosci prowadzi do zdobycia wiedzy uzytecznej, cho¢ nie jest to
wiedza pewna (Rao, 1994).

Jeszcze raz odwotam sie do ksigzki Bromek i Pleszczynskiej (1988): ,,[...] na
ogol nie potrafimy rozwigzywa¢ problemoéw statystycznych, o ktére chodzi nam
naprawde; robimy zatem unik, obierajac fikcyjne modele i formutujac sztuczne
problemy zastepcze, ktore rozwigza¢ umiemy. Dzisiejsza metodyka statystyczna
poprzestaje na wyrazaniu nadziei, ze rozwigzania te sg dostatecznie dobre w danej
sytuacji praktycznej”. Mimo ze od napisania tych stéw mineto juz 30 lat, to niestety
wydaja si¢ nadal aktualne.

I jeszcze raz Rao (1994): ,Statystyka jest bardziej sposobem myslenia lub
wnioskowania niz peczkiem recept na mtdcenie danych w celu odstonigcia odpo-
wiedzi”

Zatem trzeba mysle¢, mysle¢, mysle¢ o tym, co chce si¢ zrobi¢ i niezbedna wy-
daje si¢ bardzo $cista wspdtpraca badacza merytorycznego i statystyka, cho¢ - szcze-
golnie w poczatkowym okresie — dla obu stron jest ona bardzo, bardzo trudna.

2 ,Acknowledging the subjectivity of statistical analysis would be healthy for science as
awhole [...]"
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Zatacznik 1

Podstawa wszystkich prezentowanych przykladow beda wyniki rzeczywi-
stych badan naukowych. Wzieto pod uwage badania Dudka, w ktérych oceniano
zwigzek stresu zawodowego ze stanem zdrowia pracownikéw stuzb mundurowych
(Dudek, 2007), badania Agnieszki Kubot, w ktérych poréwnywano efektywnos¢
trzech terapii w leczeniu ,,fokcia tenisisty” (Kubot, 2017; Kubot i wsp. 2017) oraz
eksperyment toksykologiczny Starka i wsp., w ktérym oceniano efekty narazenia
szczurdw na butoksyetanol i oceniano zmiennos¢ tych efektéw w czasie (Starek
i wsp., 2006).

Zmienne wystepujace w pliku danych badania Dudka
nr_bad: kolejny numer badanego: 1 - 444.
grupa: 1 - straz pozarna, 2 — pracownicy stuzby wieziennej, 3 - policja.
wiek: wiek w latach w chwili badania.
plec: 1 - mezczyzni, 2 - kobiety.
stan_cyw: 1 - kawaler/panna, 2 - zonaty/mezatka, 3 — rozwiedziony(a), 4 - wdo-
wiec/wdowa.
wykszt3: 1 - podstawowe albo zasadnicze, 2 - $rednie albo niepelne wyzsze,
3 - wyzsze.
staz_og: staz pracy ogétem (lata).
subiekt: zmienna zbudowana na podstawie odpowiedzi w kwestionariuszu do su-
biektywnej oceny pracy; kwestionariusz skfada si¢ z 55 pytan i zmienna ,,subiekt”
to suma punktéw uzyskana w kazdym pytaniu.

Kategorie odpowiedzi:
1 - cecha nie wystepuje, nie dotyczy mojego stanowiska pracy;
2 - cecha wystepuje, ale mi nie przeszkadza i nie denerwuje;
3 - czasami mnie to irytuje lub przeszkadza;
4 — do$¢ czesto mnie to irytuje lub przeszkadza;
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5 - irytuje mnie to caly czas w pracy, a nawet denerwuje sie z tego powodu w domu.

Zakres zmiennos$ci: 55-275. Im nizsza warto$¢ zmiennej ,subiekt”, tym mniej-
sze odczucie stresogennosci pracy.

SOC (poczucie koherencji, Sens of Coherence): zmienna zbudowana na pod-
stawie odpowiedzi na 29 pytan w kwestionariuszu orientacji zyciowej (SOC-29).
Przy kazdym pytaniu podano 7 mozliwych odpowiedzi; cyfra 1 w odpowiedzi ozna-
cza najbardziej negatywna reakcje (odczucie), za$ 7 - najbardziej pozytywna reakcje
(odczucie) w przypadku badanego problemu. Zakres zmiennosci: 0-203. Im wyzsza
warto$¢ zmiennej, tym pozytywniejsza orientacja zyciowa.

Siedem kolejnych zmiennych to tzw. profil nastrojéw. Skiada sie z 65 stow
opisujacych rézne odczucia i nastroje, w jakich moze znajdowac sie czlowiek. Re-
spondent zaznacza, czy w zwigzku z pracg odczuwatl ostatnio stan opisany danym
stowem i z jakim nate¢zeniem:

0 - zdecydowanie nie;
1 - raczej nie;

2 — umiarkowanie;

3 - raczej tak;

4 - zdecydowanie tak.

Z tych 65 stanow tworzonych jest 7 nastepujacych profili nastrojow:
wrogosc (wrogos¢, gniew): zakres 0-48;
zaklopot (zaklopotanie): zakres (-4)-24;
przygneb (przygnebienie): zakres 0-60;
znuzenie (znuzenie): zakres 0-28;
zyczliwo (zyczliwos¢): zakres 0-28;
napiecie (napiecie, lek): zakres (—4)-24;
wigor (wigor, aktywnos¢): zakres 0-32.

Kolejne sze$¢ zmiennych to rezultat kwestionariusza ogdlnego stanu zdrowia
GHQ 28 Davida Goldberga. Kazda pozycja kwestionariusza jest pytaniem o to, czy
respondent doswiadczyt ostatnio jakiego$ okreslonego objawu lub czy zachowy-
wal sie we wskazany w pytaniu sposob. Respondent swojg odpowiedz zaznaczal na
skali, do ktdrej zastosowano punktacje Likerta.

Przykladowo: czy ostatnio czules$ si¢ smutny i ponury?
mniej niz zwykle - 0;
nie mniej niz zwykle (tak samo jak zwykle) - 1;
raczej bardziej niz zwykle - 2;

- znacznie bardziej niz zwykle - 3.

Czy ostatnio udawalo Ci si¢ radzi¢ ze wszystkimi swoimi zajgciami?
- lepiej niz zwykle - 0;

- tak samo jak zwykle - 1;

- raczej gorzej niz zwykle - 2;

- znacznie gorzej niz zwykle - 3.
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skala GHQ_A (symptomy somatyczne): zakres 0-21.
skala GHQ_B (niepokoj, bezsennos¢): zakres 0-21.
skala GHQ_C (zaburzenia funkcjonowania): zakres 0-21.
skala GHQ_D (symptomy depresji): zakres 0-21.
Im wigksza warto$¢ zmiennej, tym silniejsze obcigzenie respondenta danymi
symptomami.
GHQ_suma: suma GHQ_A, GHQ_B, GHQ_C, GHQ_D.

raz_god: liczba godzin pracy w zasadniczym miejscu pracy w ciaggu tygodnia.
dod_prac: dodatkowa praca w innym miejscu: 1 - pracuje dodatkowo, 2 - nie
pracuje dodatkowo.
wysi_fiz: czy dodatkowa praca zwigzana jest z wysitkiem fizycznym?

1 — nie;

2 - tak, z malym wysilkiem;

3 - tak, ze srednim wysitkiem;

4 — tak, z duzym wysiltkiem;

5 - tak, z bardzo duzym wysitkiem.
wysifiz3: trzystanowa zmienna charakteryzujaca wysilek fizyczny w dodatkowym
miejscu pracy: 1 — brak wysitku fizycznego; 2 — maty albo $redni wysitek fizyczny;
3 — duzy albo bardzo duzy wysitek fizyczny.
czyn_wyp: liczba godzin poswiecanych tygodniowo na czynny wypoczynek
wymagajacy bardzo duzego (regularny trening, udzial w zawodach) lub duzego
(bieganie, silownia, ptywanie, gra w piltke, biegi narciarskie, taniec dyskotekowy)
wysitku fizycznego.
wypoczyl: liczba godzin poswiecanych tygodniowo na czynny wypoczynek o ma-
tej intensywnosci (np. spacery).
bier_wyp: liczba godzin po$wigcanych tygodniowo na bierny wypoczynek.
hobby: czy w ciggu ostatniego tygodnia znalazt(a) Pan(i) czas na to, by robic to, co
Pan(i) chcial(a) i lubit(a)?

1 - tak;

2 - nie.
sen: ile godzin powinien Pan(i) spa¢, aby czuc si¢ wyspanym?
brak_snu: ile razy w ciggu tygodnia zdarza si¢ Pan(i) spa¢ mniej niz Pan(i) powi-
nien (powinna)?
palenie3:

0 - nie pali i nie palil;

1 - pali obecnie;

2 - byly palacz.
alko_rok: oszacowana, na podstawie czestosci picia piwa, wina i wédki oraz ilosci tych
napojow wypijanych jednorazowo, ilos¢ czystego spirytusu wypijana w ciagu roku.
nadc_fa: stwierdzona choroba nadci$nieniowa.
ukl kraz: stwierdzona niedokrwienna choroba serca lub inna choroba serca.
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ukl_odde: stwierdzona choroba uktadu oddechowego (np. przewlekly nieswoisty
niezyt oskrzeli).

ukl_nerw: stwierdzona choroba uktadu nerwowego (np. choroby obwodowego
ukladu nerwowego).

ukl_poka: stwierdzona choroba uktadu pokarmowego (niezyt zotadka, choroba
wrzodowa zofadka lub dwunastnicy, choroby watroby, choroby trzustki).
ukl_ruch: stwierdzona choroba uktadu ruchu (dolegliwosci ze strony kregostupa
w odcinku szyjnym, piersiowym, ledZzwiowo-krzyzowym, koniczyn gérnych, kon-
czyn dolnych).

ukl_dokr: stwierdzona choroba ukladu dokrewnego albo choroba przemiany ma-
terii (np. cukrzyca).

alergie: stwierdzona choroba o podlozu alergicznym (np. astma oskrzelowa, pyl-
kowica, zmiany skorne).

Zmienne od ,nadc_fa” do ,,alergie” to zmienne dwustanowe, tj. mogace przyj-
mowac tylko dwie wartoéci. Nazywane s3 takze zmiennymi zero-jedynkowymi
(zero oznacza niewystepowanie badanego zjawiska czy stanu, a jedynka oznacza
jego wystepowanie) albo zmiennymi dychotomicznymi.

stazdrfa: zmienna dychotomiczna charakteryzujaca stan zdrowia: 0 — nie stwier-
dzono choroéb przewleklych, 1 - stwierdzono u pacjenta przynajmniej jedng cho-
robe przewlekla.

cholest: cholesterol catkowity w surowicy (mg/dl).

HDL: cholesterol HDL w surowicy (mg/dl).

LDL: cholesterol LDL w surowicy (mg/dl).

TG: tréjglicerydy w surowicy (mg/dl).

cukier: poziom cukru w surowicy na czczo (ml/dl).

ciezar: masa ciata (kg).

wzrost: wzrost (cm).

BMI: indeks masy ciala (Body Mass Index) (masa ciala w kg podzielona przez
kwadrat wzrostu wyrazonego w metrach).

Wybrane zmienne sposrod wystepujacych w pliku danych badania Kubot

Kwestionariusz DASH jest 30-punktowym kwestionariuszem samooceny
funkcji konczyny gornej. Zmienna ta byla oceniana w trzech punktach czasowych:
DASH_0 - ocena przed terapia;

DASH_3 - ocena bezposrednio po terapii;
DASH_8 - ocena po osmiu tygodniach od zakonczenia terapii.

Skala VAS - Wizualna Analogowa Skala Bélu (Visual Analogue Scale) — po-
zwala badanemu ,,opisa¢” natezenie odczuwanych dolegliwosci. Chory, postugujac
sie jedenastostopniowa miarg, okresla natezenie bélu, korzystajac z wartosci nu-
merycznych (gdzie ,,0” oznacza catkowity brak bolu, natomiast ,,10” — najsilniejszy
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bél mozliwy do wyobrazenia). Zmienna VAS tez byla oceniana w trzech punktach
czasowych:
VAS_0 - ocena przed terapia;
VAS_3 - ocena bezposrednio po terapii;
VAS_8 - ocena po o$miu tygodniach od zakonczenia terapii.
Rodzaj terapii ,,lokcia tenisisty”:
1 - terapia klasyczna, grupe te potraktowano jako grupe kontrolng;
2 - terapia falg uderzeniowg;
3 - terapia ultradzwigkami.

Wybrane zmienne sposréd wystepujacych w pliku danych badania Starka i wsp.

Dane z tego eksperymentu byly wykorzystane jedynie w przyktadzie 4.10.
Cztery grupy samcow szczuréw, po pie¢ zwierzat w kazdej, narazone zostaly na
2-butoksyetanol w dawkach: 0; 0,25; 0,50 i 0,75 mmol/kg masy ciata. Oceniano
parametry krwi przed narazeniem oraz 4, 11, 18 i 28 déb po narazeniu. W przy-
ktadzie wykorzystano parametr RBC (czerwone krwinki).
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Zalacznik 2

Wyniki jednoczynnikowej analizy wariancji w trzech programach statystycz-

nych: SPSS 24, STATA 13 i SYSTAT 13.

Program SPSS 24

ONEWAY DASH_8 BY kod_grupy3

/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY BROWNFORSYTHE WELCH

/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC=BONFERRONI T3 ALPHA(0.05).

Jednoczynnikowa analiza wariancji (ONEWAY)

Uwagi

Raport sporzadzono

18-JUN-2017 17:09:20

Komentarze

D:\dysk_E\dydaktyka\zajecial6_17\wyklad_me-

Plik danych tody_statystyczne\egzamin\Agnieszka_dane_
rob.sav
Roboczy plik danych ZbioérDanychl
Dane wejsciowe Filtr <brak>
Waga <brak>
Podzial na podzbiory <brak>
Liczba obserwacji w ro- 120
boczym pliku danych
Definicja brakéw da- Wartosci zdefiniowane przez uzytkownika jako
nych braki danych sg traktowane jako braki danych

Traktowanie bra-

kéw danych
Uzycie obserwacji

Statystyki obliczane sg na podstawie obserwa-
cji, ktére nie majg brakéw danych w zadnej ze
zmiennych uzytych w danej analizie

Komenda

ONEWAY DASH_8 BY kod_grupy3
/STATISTICS DESCRIPTIVES
HOMOGENEITY BROWNFORSYTHE
WELCH

/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC=BONFERRONI T3 ALPHA(0.05).

Czas procesora

00:00:00,00

Zasoby :
Czas wykonania

00:00:00,02
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Statystyki opisowe
DASH_8
95% przedzial
N Svednin Odchylenie | Blad stan- ufnoéci dla $redniej
standardowe | dardowy dolna gérna | Mini- | Maksi-
granica | granica | mum | mum
,00 60 | 42,1370 25,37181 3,27549 | 35,5827 | 48,6912 ,00 90,15
1,00 30 | 14,4819 12,83932 2,34413 9,6876 | 19,2762 | ,00 43,97
2,00 30 | 32,4094 19,47637 3,55588 | 25,1368 | 39,6820 ,00 69,82
Ogotem | 120 | 32,7913 24,09070 2,19917 | 28,4367 | 37,1459 | ,00 90,15
Test jednorodnosci wariancji
DASH_8
Test Levenea dfl ar Istotnos$c¢
10,737 2 117 ,000
Jednoczynnikowa ANOVA
DASH_8
Suma kwadratow df Sred;rial:wa— F Istotnos¢
Miedzy grupami 15 301,907 2 7650,954 16,651 ,000
Wewnatrz grup 53761,147 117 459,497
Ogodlem 69 063,055 119
Mocne testy rownosci $rednich
DASH_8
Statystyka® dfl df2 Istotnos¢
Welch 25,578 2 69,872 ,000
Brown-Forsythe 20,962 2 105,026 ,000

¢ Rozklad F asymptotyczny.
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Testy post hoc
Porownania wielokrotne
Zmienna zalezna: DASH_8
oo 95% przedzial ufnosci
MDkod_ | ()kod_ | Roznica Blad | Istot-
Testy $rednich L, dol .
grupy3 grupy3 I standardowy | no$¢ olna gorna
) granica granica
1,00 27,65508* 4,79321 ,000 16,0129 39,2973
,00
2,00 9,72760 4,79321 ,134 -1,9146 21,3698
Test ,00 -27,65508* 4,79321 ,000 |-39,2973 |-16,0129
Bonferro- 1,00
niego 2,00 -17,92749* 5,53472 ,005 |-31,3707 -4,4843
,00 -9,72760 4,79321 ,134  |-21,3698 1,9146
2,00
1,00 17,92749* 5,53472 ,005 4,4843 31,3707
1,00 27,65508* 4,02787 ,000 17,8579 37,4523
,00
2,00 9,72760 4,83458 ,136 -2,0761 21,5313
Test Dur- 00 | -27,65508* | 4,02787 | ,000 |-37,4523 |-17,8579
1,00
netta T3 2,00 -17,92749* 4,25902 ,000 |-28,4336 | -7,4214
,00 -9,72760 4,83458 ,136 | -21,5313 2,0761
2,00
1,00 17,92749* 4,25902 ,000 7,4214 28,4336

* Réznica $rednich jest istotna na poziomie 0,05.

EXAMINE VARIABLES=DASH_8 BY kod_grupy3
/PLOT NPPLOT

/STATISTICS DESCRIPTIVES

/CINTERVAL 95

/MISSING PAIRWISE

/NOTOTAL.



Zatgczniki 189

Eksploracja (EXAMINE)

Uwagi

Raport sporzadzono

19-JUN-2017 18:39:03

Komentarze

Dane wejsciowe

D:\dysk_E\dydaktyka\wnioskowanie_statystyczne\

Plik danych czerwiec_2017\porownania_progamow\A_rob.sav
Roboczy plik danych ZbiérDanychl

Filtr <brak>

Waga <brak>

Podzial na podzbiory | <brak>

Liczba obserwacji w ro- 120

boczym pliku danych

Traktowanie
brakéw danych

Definicja brakow
danych

Wartosci zdefiniowane przez uzytkownika jako bra-
ki danych dla zmiennych zaleznych s3 traktowane
jako braki danych.

Uzycie obserwacji

Statystyki obliczane s3 na podstawie obserwacji, ktd-
re nie majg brakéw danych

w analizowanych zmiennych zaleznych lub czynni-
kach.

Komenda

EXAMINE VARIABLES=DASH_8 BY kod_grupy3
/PLOT NPPLOT

/STATISTICS DESCRIPTIVES

/CINTERVAL 95

/MISSING PAIRWISE

/NOTOTAL.

Zasoby

Czas procesora

00:00:01,99

Czas wykonania

00:00:01,61




Zataczniki

190
kod_grupy3
Informacja o analizowanych danych
Obserwacje
kod_ uwzglednione wykluczone ogoétem
grupy3
N procent N procent N procent
0 60 100,0% 0 0,0% 60 100,0%
DASH_8 1 30 100,0% 0 0,0% 30 100,0%
2 30 100,0% 0 0,0% 30 100,0%
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Statystyki opisowe (DESCRIPTIVES)
kod_grupy3 Statystyka stangﬁgowy
Srednia 42,136957 3,2754871
95% przedzial dolna granica 35,582722
ufnosci dla redniej gbrna granica 48,691191
5% $rednia obcieta 41,813285
Mediana 44,820000
Wariancja 643,729
Odchylenie standardowe 25,3718140
Minimum ,0000
Maksimum 90,1500
Rozstep 90,1500
Rozstep ¢wiartkowy 41,1633
Sko$nos¢ ,026 ,309
Kurtoza -1,109 ,608
DASH_8 -
Srednia 14,481873 2,3441277
95% przedzial dolna granica 9,687594
ufnodci dla Sredniej | g6rna granica 19,276153
5% $rednia obcieta 13,712322
Mediana 10,775000
Wariancja 164,848
Odchylenie standardowe 12,8393162
Minimum ,0000
Maksimum 43,9650
Rozstep 43,9650
Rozstep ¢wiartkowy 19,3960
Skoénosé 733 427
Kurtoza —,465 ,833
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Srednia 32,409360 3,5558833
95% przedziat dolna granica 25,136762
ufnodci dla redniej | o6rna granica 39,681958
5% $rednia obcieta 32,179270
Mediana 34,913000
Wariancja 379,329
DASH_8 2 Odchylenie standardowe 19,4763750
Minimum ,0000
Maksimum 69,8200
Rozstep 69,8200
Rozstep ¢wiartkowy 33,1915
Skoénoéé -,035 427
Kurtoza -,935 ,833
Testy normalnosci rozkladu
kod_gru- Kolmogorow-Smirnow* Shapiro-Wilk
py3 Statystyka | df | Istotno$¢ | Statystyka | df Istotno$¢
0 ,108 60 ,081 ,958 60 ,039
DASH_8 1 ,156 30 ,060 ,908 30 ,013
2 ,105 30 ,200% ,962 30 339

* Dolna granica rzeczywistej istotnosci.
@ Z poprawka istotnosci Lillieforsa.

Program STATA 13

.anova DASH_8 kod_grupy3

Number of obs = 120 R-squared =0.2216
Root MSE =21.4359 Adj R-squared = 0.2083

Source | Partial SS df MS F Prob >F
___________ B e e ettt
Model | 15301.9074 2 7650.9537 16.65 0.0000

kod_grupy3 | 15301.9074 2 7650.9537 16.65 0.0000
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Residual | 53761.1471 117 459.496984
___________ +____________________________________________________
Total | 69063.0545 119 580.361803

. oneway DASH_8 kod_grupy3, bonferroni scheffe sidak tabulate

| Summary of DASH_8
kod_grupy3| Mean Std. Dev. Freq.
____________ B e el
0] 42.136957 25.371814 60
1| 14.481873 12.839316 30
2| 32.40936 19.476375 30
____________ +____________________________________
Total | 32.791287 24.0907 120

Analysis of Variance
Source SS df MS F Prob>F
Between groups 15301.9074 2 7650.9537 16.65 0.0000
Within groups 53761.1471 117 459.496984

Total  69063.0545 119 580.361803
Bartlett’s test for equal variances: chi2(2) = 15.2007 Prob>chi2 = 0.001

Comparison of DASH_8 by kod_grupy3
(Bonferroni)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
_________ +______________________
1| -27.6551
| 0.000
|
2| -9.7276 17.9275
| 0.134 0.005

Comparison of DASH_8 by kod_grupy3
(Schefte)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
......... B et
1| -27.6551
| 0.000
|
2| -9.7276 17.9275
| 0.132 0.007
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Comparison of DASH_8 by kod_grupy3
(Sidak)
Row Mean-|
ColMean| 0 1
_________ B ettt
1| -27.6551
| 0.000
|
2| -9.7276 17.9275
| 0.128 0.005

. estat summarize

Estimation sample anova ~ Number of obs = 120

Variable | Mean Std. Dev. Min Max
............. B R et
DASH_8| 32.79129 24.0907 0 90.15

|
kod_grupy3 |

1| .25 4348283 0 1

2| 25 4348283 0 1

. robvar DASH_8, by(kod_grupy3)

| Summary of DASH_8
kod_grupy3| Mean Std. Dev. Freq.
............ B R

0| 42.136957 25.371814 60

1| 14.481873 12.839316 30

2| 32.40936 19.476375 30
____________ B e TP

Total | 32.791287 24.0907 120

WO =10.736956 df(2,117) Pr>F =0.00005234
W50 = 10.048848 df(2, 117) Pr>F =0.00009389
W10 =10.923764 df(2,117) Pr>F =0.00004471

. median DASH_8, by(kod_grupy3) exact medianties(below)

Median test

Enumerating sample-space combinations:
stage 3: enumerations = 1

stage 2: enumerations = 12

stage 1: enumerations = 0

Greater |
than the |  kod_grupy3
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median| 0 1 2| Total

___________ +_________________________________+__________
no| 22 26 12| 60

yes| 38 4 18| 60

___________ B R et
Total| 60 30 30| 120

Pearson chi2(2) = 21.6000 Pr =0.000
Fisher’s exact = 0.000

. by kod_grupy3, sort : swilk DASH_8

->kod_grupy3 =0
Shapiro-Wilk W test for normal data

Variable | Obs WV z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 60 0.95874 2.243 1.741 0.04086

->kod_grupy3 =1
Shapiro-Wilk W test for normal data

Variable | Obs WV z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 30 0.90497 3.020 2.286 0.01114

-> kod_grupy3 =2
Shapiro-Wilk W test for normal data

Variable | Obs WV z Prob>z
_____________ B R e et
DASH_8| 30 0.96225 1.200 0.377 0.35321

. by kod_grupy3, sort : sfrancia DASH_8, boxcox

->kod_grupy3 =0
Shapiro-Francia W’ test for normal data

Variable | Obs W>  V’ z Prob>z
_____________ B e P
DASH_8| 60 0.96837 1.894 1.236 0.10815

-> kod_grupy3 =1
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Shapiro-Francia W’ test for normal data

Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
_____________ Bt tatatald
DASH_8| 30 0.94177 2.044 1.311 0.09488

->kod_grupy3 =2
Shapiro-Francia W’ test for normal data

Variable | Obs WV’ z Prob>z
............. B ettt e
DASH_8| 30 0.97273 0.957 -0.081 0.53242

. by kod_grupy3, sort : sfrancia DASH_8

-> kod_grupy3 =0

Shapiro-Francia W’ test for normal data
Variable | Obs WV’ z Prob>z
_____________ Bt tatataled
DASH_8| 60 0.96837 1.903 1.231 0.10923

->kod_grupy3 =1
Shapiro-Francia W’ test for normal data

Variable | Obs WV’ z Prob>z
............. B ettt e
DASH_8| 30 0.94177 2.054 1.318 0.09372

->kod_grupy3 =2
Shapiro-Francia W’ test for normal data

Variable | Obs W’ V’ z Prob>z
_____________ +__________________________________________________
DASH_8| 30 0.97273 0.962 -0.072 0.52854

Program SYSTAT 13

Number of Variables : | 67

Number of Cases : | 120
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SYSTAT Rectangular file D:\dysk_E\dydaktyka\wnioskowanie_statystyczne\czerwiec_2017\porow-
nania_progamow\A_data.syz,
Created data file Sun Jun 18 16:05:08 2017 containing variables:

GRUPA$ KOD_GRUPY | WIEK PLEC MASA WZROST
BMI ZAWOD STAZ DASH_0 DASH_3 DASH_8
DASHPRA- DASHPRA- DASHPRA- WSK_ WSK_ WSK_
CA_0 CA_3 CA_8 DASH_0 DASH_3 DASH_8
WSK_ WSK_ WSK_DASH- | WSK_DASH- | WSK_DASH- | WSK_DASH_
DASH _0_3 DASH _3_8 PRACA_O PRACA_3 PRACA_8 PRACA_-0_3
WSK_DASH_
PRACA_-3 8 VAS_0 VAS_3 VAS_8 VAS_U_0 VAS_U_3
VAS_U_8 MILL_0 MILL_3 MILL_8 MILL 0_3 MILL 3_8
PROBA- PROBA- THOM-
PROBA_K 0 |PROBA_K_3 |PROBA_K_8 K 0.3 K 3.8 SON_0
TOMSON 3 THOM- THOM- THOM- NASILENIE_ S\’ZOES? g O;LI_
- SON_8 SON_0_3 SON_3_8 BOLU_-0 -
-OLU_0
UZYWANIE_ | OGR_ NASILENIE \(/:V.Z OE SSgOBT_‘LI— UZYWANIE_ | OGR_
LEKOW_-0 SPRAWN_0 |BOLU_-3 “OLU 5 LEKOW_-3 SPRAWN_3
NASILENIE_ \C/:VZC])ESS g C;;LI_ UZYWANIE_ | OGR_ NASILENIE_ | NASILENIE
BOLU_-8 OLU g LEKOW_-8 SPRAWN_8 | BOLU_-0_3 BOLU_-3_8
CZESTOTLI- | CZESTOTLI- OGR_ OGR_
WOSC_B- WOSC_B- EEZIE C\)/\\T:]\ I\TBEE EEZIE m I\T;Eg SPRAWNO- | SPRAWNO-
-OLU_0_3 -OLU_3_8 - — — | SCI_-0_3 SCI_-3_8
KOD_GRU-
PY3

> REM -- Following commands were produced by the ANOVA dialog:

> ANOVA

> DEPEND DASH_8
> SUBCAT KOD_GRUPY3 / EFFECT

> COVAR

> ESTIMATE / NTEST = {KS, AD, SW} HTEST = LEVENE SS = TYPE3
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V Analysis of Variance

Effects coding used for categorical variables in model.
The categorical values encountered during processing are

Variables Levels
KOD_GRUPY3 (3 levels) 0,000 | 1,000 | 2,000
Dependent Variable DASH_8
N 120
Multiple R 0,471
Squared Multiple R 0,222
Estimates of Effects B = (X’X)'X’Y
Factor Level DASH_8

CONSTANT 29,676

KOD_GRUPY3 0,000 12,461

KOD_GRUPY3 1,000 -15,194

Analysis of Variance
Source Type III SS df Mean Squares F-Ratio p-Value
KOD_GRUPY3 15301,907 2 7 650,954 16,651 0,000
Error 53761,147 117 459,497
Least Squares Means
Factor Level LS Mean Standard Error N

KOD_GRUPY3 0,000 42,137 2,767 60,000
KOD_GRUPY3 1,000 14,482 3,914 30,000
KOD_GRUPY3 2,000 32,409 3,914 30,000




Zatgczniki

199

51

Least Squares Means

3B

DASH_8
T

19

M-

0 1,000 2,000

000
KOD_GRUPY3

Levene’s Test for Homogeneity of Variances

Test Statistic p-Value
Based on Mean 10,737 0,000
Based on Median 10,049 0,000

Test for Normality

Test Statistic p-Value
K-S Test (Lilliefors) 0,063 0,267
Shapiro-Wilk Test 0,985 0,205
Anderson-Darling Test 0,402 >0,15*

* The p-value cannot be precisely computed.

Durbin-Watson D-Statistic 1,767
First Order Autocorrelation 0,110
Information Criteria
AIC 1081,123
AIC (Corrected) 1081,471
Schwarz’s BIC 1092,273
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DASH_8

| >~
:

¢ ¢

| §

T

35

ESTIMATE
LCL
ucL
LPL
UPL

15 25
KOD_GRUPY3

Plot of Residuals vs. Predicted Values
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> REM -- End of commands from the ANOVA dialog
> REM -- Following commands were produced by the ANOVAHYPO dialog:

> HYPOTHESIS

V Hypothesis Tests

Test for effect called: KOD_GRUPY3

Contrast Estimate
Hypothesis Estimate(AB) Standard Error 95% Confidence Interval
lower upper
1 12,461 2,609 7,294 17,628
2 -15,194 3,059 -21,253 -9,135




Zatgczniki 201
Inverse Contrast A(X’X)'A
1 2
1 0,015
2 -0,007 0,020
Test for Contrast

Source SS df Mean Squares F-Ratio p-Value

1 10 480,986 1 10 480,986 22,810 0,000

2 11 333,295 1 11 333,295 24,665 0,000

Test of Hypothesis
Source SS df Mean Squares F-Ratio p-Value
KOD_GRUPY3 15 301,907 2 7 650,954 16,651 0,000
Error 53 761,147 117 459,497

> EFFECT KOD_GRUPY3
> TEST / CONFI = 0.95

> REM -- End of commands from the ANOVAHYPO dialog
> REM -- Following commands were produced by the ANOVAPOST dialog:

> HYPOTHESIS

¥V Hypothesis Tests

Post Hoc Test of DASH_8
Using least squares means.
Using separate variances error terms.

Dunnett’s T3 Test
KOD_GRUPY3(i) | KOD_GRUPY3(j) | Difference p-Value | 95% Confidence Interval
Lower Upper
0,000 1,000 27,655 0,000 17,858 37,452
0,000 2,000 9,728 0,136 -2,076 21,531
1,000 2,000 -17,927 0,000 -28,434 -7,421

> POST KOD_GRUPY3/ T3
> TEST / CONFI = 0.95
> REM -- End of commands from the ANOVAPOST dialog
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Stowniczek

Blad drugiego rodzaju - to blad powstajacy podczas testowania hipotez statystycznych,
polegajacy na przyjeciu falszywej hipotezy zerowej. Oczywiscie nie wiemy, czy hipoteza
zerowa jest obiektywnie falszywa.

Blad pierwszego rodzaju - to blad popelniany podczas testowania hipotez statystycznych,
polegajacy na odrzuceniu prawdziwej hipotezy zerowej. Oczywiscie nie wiemy, czy hipote-
za zerowa jest obiektywnie prawdziwa.

Funkcja mocy testu - jest to funkcja parametru 0 (parametr charakteryzujacy rozktad
prawdopodobienstwa) okreslajaca prawdopodobienstwo odrzucenia hipotezy zerowej.
Prawdopodobienstwo to zalezy wiec od warto$ci parametru 0.

Hipoteza alternatywna - ,,druga” z hipotez w zagadnieniu testowania w teorii Neymana-
-Pearsona. W praktyce hipoteza alternatywna jest prawie zawsze hipoteza zlozong, w prze-
ciwienstwie do hipotezy zerowej, ktdra praktycznie zawsze jest hipotezg prosta.

Hipoteza prosta — hipoteze statystyczng precyzujaca wartosci wszystkich analizowanych pa-
rametréw nazywamy hipoteza prosta. Sformulowanie to jest doé¢ nieprecyzyjne. Czy, przy-
kladowo, hipoteza H : u, = u, precyzuje wartosci oczekiwane p, i u,? Okredla relacje miedzy
nimi, ale traktuje si¢ ja jako hipoteze prosta. Analogiczna sytuacja pojawia si¢ w przypadku
hipotezy nieparametrycznej H: F, = F,, gdzie F, i F, s3 rozktadami prawdopodobienstwa
(dystrybuantami) pewnej badanej cechy. Ta hipoteza tez jest uwazana za prosta.

Hipoteza statystyczna - to kazde przypuszczenie dotyczace rozkladu prawdopodobien-
stwa badanej zmiennej losowe;j.

Hipoteza zerowa - ,pierwsza’ z hipotez w zagadnieniu testowania w teorii Neymana-
-Pearsona. Praktycznie zawsze jest to hipoteza prosta. Badaczowi najczeéciej zalezy na od-
rzuceniu hipotezy zerowej, tj. uznaniu jej za falszywa. Takie traktowanie hipotezy zerowe;j
wprowadza mndstwo zaktdcen do teorii Neymana-Pearsona.

Hipoteza zlozona - hipoteza ztozona mozemy nazwac kazda hipoteze statystyczna, ktdra
nie bedzie hipotezg prosta (co prawda jest to pewien wybieg).
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Moc testu statystycznego — w pewnym przyblizeniu mozna jg traktowac jako prawdopodo-
bienstwo odrzucenia falszywej hipotezy zerowej, czyli moc testu = 1 - f3, gdzie 8 jest praw-
dopodobienstwem popetnienia bledu drugiego rodzaju. Jednak problem polega na tym, ze
warto$¢ f jest zalezna od konkretnej hipotezy zerowej. Zatem moc testu jest pewng funkcja,
a nie liczba. Niekiedy ta moc testu nazywana bywa moca a priori.

Obserwowana moc testu — nie spotkalem definicji obserwowanej mocy testu. W podrecz-
nikach pisanych przez badaczy w naukach spolecznych nazywa sie to niekiedy moca testu
a posteriori, czyli po zaobserwowaniu proby. Skoro moc a priori testu zalezy od konkretnej
hipotezy alternatywnej (jednego ustalonego punktu w zlozonej hipotezie alternatywnej),
to nie potrafimy obliczy¢ mocy a posteriori. Niektorzy autorzy twierdzg, ze to, co jest ob-
liczane w programach statystycznych jako obserwowana moc testu to pewna usredniona
warto$¢ (czego?).

Paradygmat w statystyce — przez paradygmat w statystyce bedziemy rozumie¢ okreslong
teorie — czy to testowania hipotez statystycznych, czy estymacji. Mozemy spotkac sie z teo-
rig czestotliwo$ciows, teorig bayesowska, teorig wiarygodno$ciowa lub kilkoma innymi.

Podejscie bayesowskie (paradygmat bayesowski) — z punktu widzenia filozofii statystyki
paradygmat bayesowski opiera sie na interpretacji prawdopodobienstwa jako racjonalnej
warunkowej mierze niepewnosci, ktdra jest blisko zwigzana z rozumieniem stowa ,,praw-
dopodobienstwo” w jezyku potocznym (Bernardo, 2011). Z praktycznego punktu widzenia
w podejéciu bayesowskim kazdy parametr charakteryzujacy rozktad jest traktowany jako
zmienna losowa o okreslonym, znanym rozkladzie prawdopodobienstwa.

Podejscie wiarygodnosciowe (paradygmat wiarygodno$ciowy) — w podejsciu wiarygod-
no$ciowym podstawg wnioskowania jest funkcja wiarygodnosci, wielowymiarowa funkcja
parametrow rozktadu. Wartosci funkeji wiarygodnosci pozwalaja poréwnywaé tworzone
modele i wybiera¢ najlepszy (wedlug kryterium wiarygodnosciowego). Metoda ta jest
podstawowa przy szacowaniu wspdlczynnikow regresji w modelach regresji logistyczne;j.

Poziom istotnosci testu statystycznego — przez poziom istotnosci testu statystycznego
bedziemy rozumieli gérne ograniczenie prawdopodobienstwa bledu pierwszego rodzaju
w analizowanym zagadnieniu.

Test hipotezy statystycznej — przez test hipotezy statystycznej bedziemy rozumieli pew-
ng procedure umozliwiajaca nam podjecie decyzji o prawdziwosci albo falszywosci odpo-
wiedniej hipotezy statystycznej. Jednak test pozwala jedynie na podjecie decyzji o praw-
dziwosci albo falszywosci hipotezy, natomiast nie pozwala obiektywnie rozstrzygna¢, czy
hipoteza bedaca przedmiotem naszego zainteresowania jest prawdziwa albo falszywa.

Wielkos$¢ efektu — grupa réznych miernikéw wystepujacych w opracowaniach badaczy
w naukach spolecznych, ekonomicznych, naukach o zarzadzaniu, ktéra w pewnym sen-
sie ma doprecyzowa¢ wynik testowania hipotez statystycznych. W skrajnych przypadkach
przy ich pomocy autorzy probujg zastapi¢ testowanie. W ksigzkach i artykutach pisanych
przez matematykow i statystykow teoretykéw pojecie to nie wystepuje — jako niemajace
podstaw teoretycznych.
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Przypadek zlozonej hipotezy zerowej i ztozonej hipotezy alternatywnej .............
Fragment wynikéw badania (Dudek, 2007); w tabeli przedstawiono tylko kilka
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piro-Wilka
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poddanych réznym terapiom; zastosowany zostat test Shapiro-Wilka..................
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poddanych réznym terapiom; zastosowany zostal test Shapiro-Francia z trans-
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Wrynik testu Levenea dla zmiennej DASH_8
Rezultat testu Bartletta rownosci wariancji zmiennej DASH_S8.........cccoecvcuencreenn.
Rezultaty testow Levene’a dla zmiennej DASH_8
Wyniki testéw post hoc (testow poréwnan wielokrotnych) dla zmiennej
DASH_8
Rezultaty testéw poréwnan wielokrotnych uzyskane w programie STATA 13.............
Whyniki testu Dunnetta T3 poréwnan wielokrotnych w programie SYSTAT 13...........
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(2.3)-(2.5)
Wyniki testowania jednorodno$ci wariancji, testem Bartletta, zmiennej
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2.14. Wyniki oceny jednorodno$ci wariancji zmiennej DASH_8 po transformacji
okreslonej wzorem (2.3) 57
2.15. Wyniki oceny jednorodno$ci wariancji zmiennej DASH_8 po transformacji
okreslonej wzorem (2.4) 57
2.16. Wyniki oceny jednorodno$ci wariancji zmiennej DASH_8 po transformacji
okreslonej wzorem (2.5) 57
2.17. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych réznym tera-
piom 58
3.1. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych réznym terapiom
(program SPSS) 65
3.2. Wyniki testu Levenea oceny réwnosci wariancji bledu zmiennej DASH_8............ 65
3.3. Wyniki testow efektéw miedzyobiektowych dla zmiennej DASH_8..................... 66
3.4. Statystyki opisowe zmiennej DASH_8 w grupach poddanych réznym terapiom
(program STATA; oczywiscie $rednie i odchylenia standardowe sg takie same,
jak w programie SPSS) 66
3.5. Wryniki testéw efektéw ,,miedzygrupowych” dla zmiennej DASH_8 w progra-
mie STATA 66
3.6. Wryniki testu Bartletta jednorodnosci wariancji zmiennej DASH_8 .........coocceuunee. 67
3.7. Wpyniki szacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora w jednoczynni-
kowej analizie wariancji dla zmiennej DASH_8, zakladajac poziom istotnosci
testu a = 0,05; wymagane jest podanie wartoéci §rednich z préby, ogoélnej war-
tosci bledu i przewidywanej liczebnosci w grupach 67
3.8. Parametry stanowiagce podstawe oszacowania obserwowanej mocy testu
F-Snedecora w jednoczynnikowej analizie wariancji w programie SYSTAT ............. 68
3.9. Wpyniki szacowania obserwowanej mocy testu w zaleznoéci od $redniej liczeb-
nosci proby w komorce 68
3.10. Statystyki opisowe zmiennej DASH_0 w grupach poddanych r6znym terapiom
(program SPSS) 69
3.11. Wyniki testu Levenea oceny réwnosci wariancji bledu zmiennej DASH_0.......... 69
3.12. Wyniki testow efektow miedzyobiektowych dla zmiennej DASH_0........ccccounneeee 70
3.13. Statystyki opisowe zmiennej DASH_0 w grupach poddanych réznym terapiom
(program STATA) 70
3.14. Wyniki testow efektow ,,miedzygrupowych” dla zmiennej DASH_0 w progra-
mie STATA 70
3.15. Wyniki testu Bartletta jednorodnoéci wariancji zmiennej DASH_0 ........coccouuneee. 71
3.16. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu F-Snedecora w jednoczynni-
kowej analizie wariancji dla zmiennej DASH_8, zakladajac poziom istotnosci
testu a = 0,05; wymagane jest podanie wartoéci $rednich z préby, ogolnej war-
tosci bledu i przewidywanej liczebnosci w grupach 71
3.17. Parametry stanowigce podstawe oszacowania obserwowanej mocy testu
F-Snedecora w jednoczynnikowej analizie wariancji w programie SYSTAT ............. 72
3.18. Wyniki szacowania obserwowanej mocy testu w zaleznosci od $redniej liczeb-
nosci proby w komorce 72
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3.19. Parametry badania stanowigce podstawe wyznaczenia wielkosci préby.............. 75
3.20. Oszacowane liczebnosci proby w poszczegdlnych grupach przy = 0,1 .....cocccuuneeee 75
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