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POJECIE WIELKOSCI EFEKTU NA TLE TEORII NEYMANA—
PEARSONA TESTOWANIA HIPOTEZ STATYSTYCZNYCH!'

Abstrakt. Celem tej pracy jest zwrocenie uwagi badaczy wykorzystujacych metody staty-
styczne w analizie wynikow swoich badan na pomieszanie dwdch réznych teorii testowania hipotez
statystycznych, teorii Fishera i teorii Neymana—Pearsona. Zawarcie, w obecnie stosowanym instru-
mentarium statystycznym, pomystow z obu tych teorii, powoduje, ze znakomita wigkszo$¢ badaczy
bez chwili namystu za prawdziwag przyjmuje stwierdzenie, iz im mniejsze prawdopodobienstwo,
tym silniejsza zalezno$¢. Przedstawione zostaty stabe strony teorii Neymana—Pearsona i wynikajace
z nich problemy przy podejmowaniu decyzji w wyniku przeprowadzonych testow. Problemy te
staly si¢ usprawiedliwionym poszukiwaniem mniej zawodnych rozwigzan, jednakze zapropono-
wane mierniki wielkosci efektu, jako wykorzystujace z jednej strony dogmat o zwigzku miedzy
wielkoscig prawdopodobienstwa w tescie i sitg zaleznosci, a z drugiej — brak jakichkolwiek podstaw
teoretycznych tego rozwigzania, wydaja si¢ jeszcze jednym pseudorozwigzaniem rzeczywiscie wy-
stepujacych probleméw. Dodatkowo, wykorzystywanie miernikow wielkosci efektow wyglada na
probe zwolnienia badaczy z glebokiego myslenia o uzyskanych wynikach z analizy statystycznej,
w kategoriach merytorycznych. Powstatl trywialny przepis: odpowiednia warto§¢ miernika natych-
miast implikuje sit¢ zalezno$ci — podejscie takie wydaje si¢ niegodne badacza.

Stowa kluczowe: teorie testowania hipotez statystycznych, prawdopodobienstwo, moc testu,
empiryczna moc testu, wielkos¢ efektu.

1. WPROWADZENIE

Wisrdd badaczy stosujacych metody statystyczne (a doktadniej: testujacych
hipotezy statystyczne i podejmujacych decyzje na podstawie rezultatow testow)
do opracowywania wynikow swoich badan stosunkowo czegsto mozna spotkaé
nastgpujaca opini¢: im mniejsze prawdopodobienstwo w tescie, tym istotniejszy

! Artykut ten sktada si¢ z fragmentow przygotowywanej do druku ksigzki na temat wniosko-
wania statystycznego.
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wynik (silniejsza zalezno$¢). Na ile prawdziwe jest to stwierdzenie i z czego ono
wynika? Ot6z jest ono konsekwencjg pomieszania dwoch roznych podejsc do teo-
rii testowania hipotez statystycznych, teorii Fishera i teorii Neymana—Pearsona.

Problem badaczy wykorzystujacych w opracowaniu wynikow badan iloscio-
wych metody testowania hipotez, niekiedy nawet nieuswiadomiony, polega na
tym, ze w praktyce wszystkie stosowane testy statystyczne sg tzw. testami istotno-
$ci, tj. testami, ktore nie kontroluja prawdopodobienstwa btedu drugiego rodzaju.
Wszystkie one kontrolujg prawdopodobienstwo btedu pierwszego rodzaju, lecz
nie kontrolujac prawdopodobienstwa btedu drugiego rodzaju, uniemozliwiaja
podjecie decyzji o przyjeciu hipotezy zerowej. Jesli prawdopodobienstwo w te-
Scie jest wicksze od przyjetego poziomu istotnosci (najczesciej jest to wartosé
o.=0,05), stwierdzamy, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Prak-
tycznie jesteSmy wowczas w sytuacji petnej niewiedzy. Nieco lepiej, choc¢ tez nie
w sposOb doskonaty, wyglada sytuacja, gdy prawdopodobienstwo w tescie jest
mniejsze od przyjmowanego poziomu istotnosci. Podejmujemy woéwczas decyzje
o odrzuceniu hipotezy zerowej (traktujemy ja jako falszywa) i przyjeciu hipotezy
alternatywnej (uznajemy jg za prawdziwg).

Ale i w tym przypadku rowniez nie mamy komfortowej sytuacji. Uznajemy,
ze relacje czy zaleznosci opisane hipotezg alternatywng sg prawdziwe, jednak ba-
dacza zazwyczaj zaczyna wowczas interesowacé, jak silne sg to relacje.

Dos$¢ powszechna interpretacja, ze im mniejsze prawdopodobienstwo uzy-
skane w tescie, tym silniejsza zalezno$¢ (tutaj w terminach merytorycznych), nie
ma zadnego uzasadnienia statystycznego. Badaczy ciagle dreczy pytanie: ,,jak
silna jest ta zalezno$¢?”. Pytanie to mozna potraktowac jako szczegdlng wersje
ogolniejszego problemu: czy wnioskowanie statystyczne (statistical inference)
1 wnioskowanie naukowe (scientific inference) sa tym samym. Zagadnienie to cig-
gle jeszcze nie zostato rozwigzane i jest przyczyna dyskusji miedzy statystykami
i badaczami stosujacymi statystyke.

W dalszej czesci artykutlu sprobuje wyjasni¢ powody obecnych problemow
z interpretacja wynikow testowania hipotez statystycznych oraz rzeczywiste nie-
doskonatosci istniejacych rozwigzan. Informacje te pozwolg Czytelnikowi uswia-
domi¢ sobie, dlaczego pojawito si¢ co$ takiego, jak pojecie wielkosci efektu oraz
czym skutkuje jego wykorzystywanie.

Analiza statystyczna nie zajmuje si¢ badaniem zjawisk deterministycznych,
jej przedmiotem sg zjawiska losowe. Aby w pewien sposob ,,okietzna¢” nieprze-
widywalno$¢ pojawiania si¢ takich zdarzen, niezbedna jest pewna miara, po-
zwalajaca — z lepszym lub gorszym skutkiem — przewidywacé nieprzewidywalne.
Taka miarg w statystyce, przynajmniej na pierwszym etapie jej rozwoju, byto
prawdopodobienstwo. Ktopot z ta miara polega na tym, ze nie posiadamy intuicji
prawdopodobienstwa. Skutkuje to np. takimi stwierdzeniami: ,,Jesli prawdopo-
dobienstwo jakiego$ zdarzenia jest prawie roéwne 1, to z duzym stopniem pew-
nosci zdarzenie to pojawi si¢ w pojedynczej probie” (Papoulis, 1972). Papoulis
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pokazuje tym stwierdzeniem, na czym polega problem z prawdopodobienstwem.
Bo c6z oznacza duzy stopien pewnosci? Jest to po prostu inna nazwa prawdo-
podobienstwa. Zatem cytowane zdanie nic nie wyjasnia. I musimy si¢ zgodzic,
7e ,.teoria statystyczna, ktora jest $cista dyscypling rozwinieta z jasno sformu-
towanych aksjomatow, jest powigzana ze zjawiskami fizycznymi tylko poprzez
niesciste terminy” (Papoulis, 1972). Jednakze trudno zgodzi¢ si¢ z opinia, ze
statystyka jest dyscypling rozwini¢tg z jasno sformutowanych aksjomatoéw. Ra-
czej rozne statystyki sa rozwijane z jasno sformutowanych réznych zbiorow ak-
sjomatow.

Ale wro¢my do zagadnien prawdopodobienstwa zdarzenia. Brak intuicji
prawdopodobienstwa zdarzenia spowodowat powstanie wielu definicji prawdo-
podobienstwa, co doskonale utrudnia p6zniejsze ich wykorzystanie w analizach
statystycznych.

2. PRAWDOPODOBIENSTWO

Ponizej przedstawig cztery definicje prawdopodobienstwa: definicje aksjo-
matyczna, definicj¢ wykorzystujaca czgstosci wzgledne (von Mises), definicje
klasyczng i prawdopodobienstwo jako miara przekonania.

Najbardziej nos$na i najefektywniejsza okazata si¢ aksjomatyczna definicja
prawdopodobienstwa sformulowana przez Kotmogorowa w 1933 r. Jest ona do
dzisiaj podstawg wszelkich rozwazan probabilistycznych.

2.1. Definicja aksjomatyczna (Kolmogorow, 1933)

Kazdemu zdarzeniu (zdarzeniu losowemu) A przyporzadkowana jest liczba
P(A), spetniajaca nastepujace warunki:

1) P(A) jest nieujemna; P(A4) >0,

2) prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego jest rowne jednosci; P(Q) =1,

3) prawdopodobienstwo alternatywy (sumy mnogosciowej) skonczonej lub
przeliczalnej ilosci zdarzen losowych parami wyltaczajacych si¢ jest rOwne sumie
prawdopodobienstw tych zdarzen:

PUA)=DPA);, ANA =0 i,j=12,..k i#] (1)
k k
Wzér ten mozna zapisa¢ w nieco innej postaci:
P(A,UA,U---UA, U---)=P(A)+P(A,)+...+P(A ) +...

ANA =D ij=1..k i#] 2)
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Oprocz wasno$ci prawdopodobienstwa wynikajacych bezposrednio z aksjo-
matycznej definicji, czyli wlasnosci, iz prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego
jest rowne jednosci:

P(Q) =1 (3)

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

P(J)=0 (4)

Tak zdefiniowane prawdopodobienstwo w zaden sposob 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 rezultatow analiz statystycznych.

2.2. Klasyczna definicja prawdopodobienstwa (Laplace, 1812)

Klasyczna definicja prawdopodobienstwa sformutowana przez Laplace’a znaj-
duje zastosowanie tylko w przypadku skonczonych zbioréw zdarzen elementar-
nych.

Jesli przestrzen zdarzen elementarnych Q sktada si¢ z n zdarzen elementar-
nych (wynikéw doswiadczenia losowego) jednakowo mozliwych i jezeli wsrod
nich jest k£ zdarzen elementarnych sprzyjajacych zajsSciu zdarzenia A, to liczbe:

P(A) = 5, (5)
n

nazywamy prawdopodobienstwem zajscia zdarzenia A. Prawdopodobienstwo
zdarzenia A4, zgodnie z tg definicja, znajdujemy a priori bez przeprowadzania do-
$wiadczenia.

Pewnego wyjasnienia moze wymagac zwrot ,,zdarzenia elementarne sprzy-
jajace zajsciu zdarzenia 4”. Rozwazmy zdarzenie polegajace na wyrzuceniu nie-
parzystej liczby oczek, w eksperymencie polegajacym na rzucie szescienng kost-
ka do gry. W tej sytuacji wyrzucenie $cianki z jednym oczkiem albo z trzema
albo z pigcioma oczkami bedzie powodowato, iz uznamy, ze zaszto interesujace
nas zdarzenie (nieparzysta liczba oczek). Zatem kazde ze zdarzen elementarnych
{e; eee; eeeeel hedzie zdarzeniem sprzyjajacym zajsciu zdarzenia A.

Klasyczna definicja prawdopodobienstwa ma dwie powazne wady. Pierw-
sza to zalozenie, ze wszystkie zdarzenia elementarne muszg by¢ jednakowo
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mozliwe, inaczej moéwiac — musza by¢ jednakowo prawdopodobne, zatem w de-
finicji prawdopodobienstwa uzywamy juz pojecia prawdopodobienstwa. Dru-
gi problem to wymaganie, by przestrzen zdarzen elementarnych sktadata si¢ ze
skonczonej liczby elementéw. Gdy zbidr Q jest nieskonczony to n nie jest liczba
skonczona i iloraz k/n nie daje si¢ obliczy¢ nawet wtedy, gdy £ jest liczba skon-
czong. Wowczas zamiast liczby elementow musimy uzywac innych liczb, zwa-
nych miarami zbioréw, petnigcych podobng role jak liczebnosci, lecz bedzie to
juz inna definicja.

2.3. Definicja wykorzystujaca czestosci wzgledne (von Mises, 1936)

Rozpatrywane dos§wiadczenie przeprowadzane jest wielokrotnie, np. n razy.
Wsrod n wynikéw doswiadczenia zdarzenie 4 pojawito si¢ n, razy (n, razy poja-
wito si¢ zdarzenie elementarne sprzyjajace zajsciu zdarzenia 4). Doswiadczenie
to wykonujemy dalej. Teoretycznie mozna sobie wyobrazi¢, ze nieskonczong ilo§¢
razy. Wowczas prawdopodobienstwo zdarzenia 4 mozna interpretowac jako:

P(A) = lim & 6)
n—o0 n

Oznacza to, ze jesli eksperyment losowy (doswiadczenie losowe) bedziemy
wykonywac¢ wielokrotnie i po kazdym wykonaniu eksperymentu obliczaé cze-
sto$¢ badanego zdarzenia A, to wraz ze wzrostem liczby wykonanych doswiad-
czen wahania czgstosci n,/n beda coraz mniejsze i beda oscylowac wokot pewnej
statej wartosci, wokot liczby bedacej prawdopodobienstwem P(A4). Lecz, niestety,
nie mozemy utozsamiac¢ czestosci — nawet obliczonej na podstawie ogromne;j licz-
by przeprowadzonych doswiadczen — z prawdopodobienstwem zdarzenia. Dlate-
go tez czgsto te definicje prawdopodobienstwa traktuje si¢ jako tzw. czgstosciowa
interpretacje prawdopodobienstwa, bardzo wygodna do celow stosowania staty-
styki matematycznej. Interpretacja ta znajduje réwniez zastosowanie, gdy prze-

strzen zdarzen elementarnych zawiera nieskonczong ilos¢ elementow.

2.4. 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 zdarze-
nie. Oczywiscie jest to subiektywna ocena orzekajacego o wielkosci prawdopo-
dobienstwa i nie jest ono oparte na jakichkolwiek obliczeniach. Jednakze, jako
prawdopodobienstwo, jest nie mniejsze od zera i nie wigksze od jednosci.
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Wydawa¢ by si¢ mogto, ze ze wzgledu na swoj subiektywizm pojecie tego
prawdopodobienstwa nie znajdzie zastosowania. Nic bardziej blednego — jest ono
przedmiotem wielu artykutow, nie tylko z zakresu zastosowan, lecz takze teorii,
np. Anscombe i Aumann (1963), w ktérym znalazt si¢ rozdziat o istnieniu subiek-
tywnych prawdopodobienstw, Machina i Schmeidler (1992) czy Karni (1993).

3. KONKURENCYJNE TEORIE TESTOWANIA HIPOTEZ STATYSTYCZNYCH

Aby zrozumie¢ istotg kontrowersji wokot testowania hipotez, musimy zapo-
zna¢ si¢ z dwiema konkurencyjnymi teoriami: teorig Fishera i teoriag Neymana—
Pearsona. Postgpowanie wedlug teorii Fishera nazywane bywa wnioskowaniem
indukcyjnym (inductive inference) za$ wedtug teorii Neymana—Pearsona poste-
powaniem indukcyjnym (inductive behavior). Obie te teorie zostaly zapropono-
wane w latach 30. XX w. (Fisher, 1935; Neyman, Pearson, 1933) i wprowadzaja
one calkowicie rozne metodologie. Zagadnienia wielu, nie tylko Fishera i Ney-
mana—Pearsona, ,.teorii statystyki” byty, i nadal sa, przedmiotem zainteresowania
matematykow i statystykow (Inman, 1994; Lehmann, 1993, 1995; Berger, 2003;
Christensen, 2005; Manthey, 2010).

3.1. Teoria Fishera

W podejsciu Fishera formutowana jest tylko jedna hipoteza — hipoteza zero-
wa, H,, ktoéra odpowiada skonstruowanemu modelowi badawczemu. Testowanie
tej hipotezy polega na wybraniu pewnej statystyki testowej 7' o znanym rozktadzie
prawdopodobienstwa oraz obliczeniu jej wartosci na podstawie wynikow proby.
Duza wartos¢ statystyki 7, a wigc mate prawdopodobienstwo p odpowiadajace tej
wartos$ci, dostarczata badaczowi dowodoéw przeciwko H,. Dostatecznie mata war-
to$¢ p powodowata odrzucenie hipotezy H,. Fisher swoja procedure testowania
uzasadniat tym, ze warto$¢ p (p-value) moze by¢ traktowana jako ,,sita dowodu”
przeciwko H, (“strength of evidence” against H,). Mata wartos¢ p wskazywata
mato prawdopodobne zdarzenie, a w konsekwencji czynita mato prawdopodob-
nym prawdziwo$¢ hipotezy badanej 1 doprowadzata do jej odrzucenia.

3.2. Teoria Neymana—Pearsona

Neyman i Pearson oprocz hipotezy zerowej zaproponowali hipoteze alternatyw-
ng. Zaréwno hipoteza zerowa, jak i alternatywna byly hipotezami prostymi, np.:

{HO:9=90

7
H,:0=0, @
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Sposob postgpowania autorow podczas testowania hipotezy byt nastepujacy:

— odrzucenie Hy, jesli 7> ¢ i zaakceptowanie alternatywnej H,; przyjecie H,,
gdy T'<c, gdzie c jest z gory ustalong wartoscia krytyczna testu,

— obliczenie prawdopodobienstw btedow pierwszego i drugiego rodzaju,
o = Py(odrzucenia H,) 1 § = P,(zaakceptowania H,).

Uzasadnieniem Neymana dla tej procedury byta czesto§ciowa interpretacja
prawdopodobienstwa, czyli, w wielokrotnie powtarzanych badaniach z uzyciem
tej samej procedury statystycznej, czesto$¢ podjecia blednej decyzji polegajacej
na odrzuceniu prawdziwej hipotezy zerowej nie powinna by¢ wieksza, niz okre-
$lone z gory prawdopodobienstwo (Neyman, 1977). Neyman i Pearson catkowicie
rozwigzali problem testowania w przypadku prostej hipotezy zerowe;j i prostej hi-
potezy alternatywnej (lemat Neymana—Pearsona). Jednak dla bardziej ztozonych
przypadkow testowania, np. ztozonych hipotez alternatywnych, teoria wymagata
dodatkowych pomystéw. Opracowywanie szczegdtéw rozwigzywania ztozonych
zagadnien testowania byto gtéwnym przedmiotem zainteresowan statystyki ma-
tematycznej (teoretycznej) w nastepnych dekadach.

3.3. Nieco szczegotow wynikajacych z teorii Neymana—Pearsona

Dlaczego teoria Neymana—Pearsona? Ot6z podejScie Neymana—Pearsona,
nazywane tez podejsciem czestosciowym, a niekiedy nawet ortodoksyjnym (Die-
nes, 2011), mimo r6znych ,,zanieczyszczen” przeniesionych z teorii Fishera oraz
krytyki wielu uzytkownikow, pozostaje najczesciej wykorzystywang metoda te-
stowania hipotez statystycznych.

Gwoli przypomnienia, jakg hipoteze nazywamy prosta, a jaka ztozong — okre-
Slenia te formutowane sg w rozny sposob. I tak:

— hipotez¢ nazywamy prostg, gdy okresla ona jednoznacznie rozktad praw-
dopodobienstwa; kazda hipoteza, ktora nie jest prosta nazywa si¢ ztozong (Ney-
man, 1969),

— hipoteza statystyczna jest prosta, czyli pojedyncza, albo ztoZzona stosownie
do tego, czy zawiera jeden punkt czy wiele punktow (takze punkt w przestrzeni
wielowymiarowej) (Zubrzycki, 1970),

— hipoteza H, precyzujaca wartos¢ wszystkich nieznanych parametrow, nosi
nazwe hipotezy prostej. Hipoteza niespetniajgca tego warunku nosi nazwe hipo-
tezy ztozonej (Fisz, 1969).

Oczywiscie zarowno hipoteza zerowa, jak i hipoteza alternatywna moze by¢
prosta lub ztozona, lecz w praktyce nie jest to juz takie oczywiste.

W podejéciu czestosSciowym wykorzystujemy czestosciowa interpretacje
prawdopodobienstwa: przy wielokrotnym powtarzaniu procedury statystycznej
i podejmowaniu wynikajgcych z niej decyzji, czgstosé btednych decyzji nie bedzie
wieksza niz przyjete z gory prawdopodobienstwo. Ostatnie stwierdzenie w prakty-
ce odnosi si¢ tylko do prawdopodobienstwa a.
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A dlaczego nie do f? W sformutowaniu Neymana—Pearsona, w problemie te-
stowania wystepuja dwie hipotezy proste. Natomiast praktyka testowania hipotez
statystycznych jest zupetnie inna. Mamy, co prawda, do czynienia z zerowq hi-
poteza, ktora jest hipoteza prosta, ale hipoteza alternatywna jest prawie zawsze
ztozona.

Tu natychmiast pojawia si¢ pytanie: dlaczego to hipoteza zerowa ma by¢ pro-
sta, a alternatywna ztozona? Nie musi tak by¢. Na przyktad Rao (1982) rozwaza
sytuacje, w ktorych zaréwno hipoteza zerowa, jak i alternatywna sa hipotezami
zlozonymi:

H, H,
0 <0, 0>0,
® <0, lub* 0 >0, 0,<0<0,
0,<0<6, © <0, lub* 0 >0,

*Zamiast ,,lub” poprawniejszy jest w tym przypadku tgcznik ,,albo”.

Problem z tak sformulowanymi hipotezami polega na wyznaczeniu takiej
funkcji @ (a(e) = E (9|0)), zeby wielkos¢ a(0’) osiggata maksimum dla 6° € H,
przy warunku:

a®) <a dla 0cH, (8)

W ogoélnym przypadku zadanie to moze nie mie¢ zadowalajacego rozwiagza-
nia, tym samym nie uzyskamy wtasciwego testu.

Silvey (1978) przedstawia ,,matematyczng” metode przezwycigzenia trudno-
sci wynikajacych z ewentualnych niecigglosci rozkladow prawdopodobienstwa.
Omawiana przez niego metoda w ogdlnym przypadku, ale dotyczacym testowa-
nia prostej hipotezy zerowej przeciwko prostej alternatywnej, prowadzi do testu
najmocniejszego na poziomie istotnosci a. Jednak w sytuacji prostej hipotezy ze-
rowej i ztozonej alternatywnej test jednostajnie najmocniejszy nie istnieje. Zilu-
strowane jest to nastepujacym przyktadem.

Niech x;, x,, ... , x, bedzie probka losowg z rozktadu normalnego o wariancji
rownej 1. Na podstawie takich obserwacji testujemy zagadnienie:
H,:0=0
{H° oo ©)
,:0%0,

Dla takiego zagadnienia nie istnieje test jednostajnie najmocniejszy. Jak po-
radzi¢ sobie w takiej i podobnych sytuacjach? ,,Mogliby§my sprobowac na drodze
rozwazan heurystycznych znalez¢ jakas ogolng metode konstrukeji testow i roz-
wigza¢ dany problem ta wiasnie metoda, liczac przy tym na to, ze chociaz by¢
moze uzyskane rozwigzanie nie znajdzie uzasadnienia w §wietle dotychczasowych
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kryteriow, to jednak doprowadzi do testu, ktory w sposob wlasciwy, cho¢ nieko-
niecznie optymalny, wykorzystuje informacje zawarte w wynikach naszych ob-
serwacji” (Silvey, 1978).

W wigkszosci praktycznych zastosowan testow statystycznych uzywamy ,,in-
tuicyjnie sensownych testow”. Takim testem jest powszechnie znany test -Studen-
ta porownywania dwoch wartosci oczekiwanych, przedstawiony w przykladzie 1.

Przyklad 1. Zagadnienie poréwnywania dwoch wartosci oczekiwanych dla
prob niezaleznych.

Hy il =1,
{ (10)

H1:“'1¢p'2

Niech (x;p, X125 -vv > X171), (X515 X295 -.. 5 X3,,) beda wynikami pomiard6w pewnej
cechy X w probach pobranych z dwoch roztgcznych populacji. Jesli badana cecha
ma rozktad normalny w kazdej z tych dwdch podpopulacji oraz wariancje tejze
cechy sa jednakowe w tych podpopulacjach (cho¢ nie znamy ich wartosci), a po-
nadto prawdziwa jest hipoteza zerowa, to statystyka:

t= Lt (1)
n,-s:+n,-s; 1.1
n,+n,—-2 {(n, n,

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

Pominmy pewne szczegély z powyzszych sformutowan (sa one zrozumia-
te jedynie przez statystykow teoretykow) i zastandéwmy sie, kiedy moglibysSmy
skorzysta¢ z testu ¢-Studenta w celu poréwnania dwoch wartosci oczekiwanych.
U podstaw powyzszych twierdzen (gdyz sa to twierdzenia w sensie matematycz-
nym, ktore zostaty udowodnione; ale tylko w terminach teoretycznych) lezg trzy
zatozenia. Powtorze je:

— normalnos¢ rozktadu badanej cechy w kazdej z dwoch podpopulaci,

— jednorodnos¢ wariancji badanej cechy w kazdej z dwoch podpopulaci,

— prawdziwos$¢ hipotezy zerowej o rdéwnosci wartosci oczekiwanych cechy
X w obu podpopulacjach.

Jesli te trzy zalozenia sa spelnione, to wowczas statystyka (11) ma rozktad
t-Studenta i test, ktory ja wykorzystuje, ma odpowiednie cechy dla testowania
hipotez (10).

Blalock w swoim podreczniku (1975) stwierdza: ,,[...] stawiana (zerowa)
hipoteza jest zwykle tg, ktorg chcemy odrzucié. [...] W rzeczywistoSci spodzie-
wamy si¢ zwykle, ze hipoteza zerowa jest bledna i mamy nadziej¢ odrzucic jg na
korzy$¢ hipotezy alternatywne;j”. Czyli, z praktycznego punktu widzenia, zalezy
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nam na tym, aby jedno z trzech zatozen powyzszych twierdzen nie byto spetnione.
Ale bedzie to skutkowato nieprawdziwoscia tezy. Podobne wnioski bedg wynika-
ly z niespelniania dwoch pozostatych zatozen.

Co6z zatem bedzie oznaczato uzywanie ,,intuicyjnie sensownych testow”? Jest
to okreslenie zdecydowanie zbyt liberalne. Na czyjej to intuicji mamy polegac?
Pewniej bytoby polega¢ na wiedzy i to na wiedzy dobrze ugruntowanej. Bedzie
nas to zmuszalo do stosowania rozwiazan przyblizonych (tu pojawiaja si¢ proble-
my miary bliskosci), asymptotycznych (a tu z kolei, problemy szybkosci zbiezno-
$ci), lecz znajdujacych uzasadnienie w teorii.

Wréémy jednak do zagadnienia mocy testu. Przez moc testu bedziemy rozu-
mie¢ zdolnos$¢ testu (w terminach prawdopodobienstwa) do wykrycia fatszywosci
hipotezy zerowej w sytuacji, gdy jest ona rzeczywiscie falszywa. Nawet w sytu-
acji gdy hipoteza zerowa jest prosta i prosta jest hipoteza alternatywna, mamy do
czynienia z dwupunktowym zbiorem parametréw wyznaczajacych dwa rozkta-
dy prawdopodobienstwa. W przypadku zlozonej hipotezy alternatywnej czesto
zbior parametrOw ma moc continuum (moc zbioru liczb rzeczywistych). Zamiast
wigc mowi¢ o mocy testu uzywa si¢ pojecia funkcji mocy. Funkcja mocy (power
function) n(0) okresla prawdopodobienstwo podjecia akcji odrzucenia H,, ktore
to prawdopodobienstwo jest funkcja parametru 6. Oprdocz pojecia funkcji mocy
testu 7(0) uzywane jest pojecie funkcji operacyjno-charakterystycznej (operating
characteristic).

Majac do czynienia z prosta hipoteza zerowa i prosta alternatywna, prawdo-
podobienstwo btedu pierwszego rodzaju i moc testu mozemy opisa¢ za pomoca
funkcji mocy nastepujaco:

o = n(H,) =Pr(odrzucenieH, |H, jest prawdziwa)

1-B=mn(H,)=Pr(odrzucenieH, |H, jestfaszywa) (12)
Natomiast w sytuacji hipotez ztozonych:
o= mNaHf P,(odrzuci¢ H,) = rerlvaHf 7(6) (13)

B= max [1—7(0)]

Jesli maksimum nie istnieje, to symbol max zastgpujemy symbolem supre-
mum (sup); a czasami nazywana jest poziomem istotnosci testu (significance level
of the test) (Lindgren, 1962).

Formutujac zagadnienie testowania wedtug przestanek Neymana-Pearsona,
okreslamy hipoteze zerowa (hipoteze prostg) i hipoteze alternatywng (ktéra pra-
wie zawsze jest hipoteza ztozong). Na przyktad:

{Ho:u:uo

14
Hotu#u, .
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Najogolniej mowigc, wlasnosci testu, w tym takze jego moc, beda zalezaty od
prawdziwej warto$ci parametru w H,, a tej nie znamy. Konsekwencja tego proble-
mu jest konstruowanie testow statystycznych kontrolujacych prawdopodobien-
stwo btedu pierwszego rodzaju, a nie kontrolujacych prawdopodobienstwa bledu
drugiego rodzaju. Czytelnika zainteresowanego szczego6tami funkcji mocy testu
odsytam do podrecznika Lindgrena (1962). Nie jest to moze lektura najprostsza,
ale rzetelna.

4. EMPIRYCZNA (OBSERWOWANA) MOC TESTU

Na poczatku nalezy postawic sobie pytanie, czy cos takiego jak empiryczna
moc testu w ogole istnieje. W §wietle powyzszych rozwazan wydaje si¢, ze nie
istnieje. Coz zatem jest obliczane w programach statystycznych? Na to pytanie
jest bardzo trudno sensownie odpowiedzie¢. Jak widzieliSmy w rozwazaniach
teoretycznych, moc testu zalezy od warto$ci parametru zaszytego w hipotezie al-
ternatywnej, ktorej to wartosci nie znamy. W praktyce uzaleznia si¢ moc testu od
statystyki bedacej podstawa testu, wielkosci proby, wariancji zmiennej w popu-
lacji generalnej, wielko$ci r6znicy migdzy hipoteza zerowa i prawdziwa hipote-
za alternatywng, poziomu istotnosci testu i kierunkowosci tego testu (Williams,
Zimmerman, 1989). Jak wida¢ z wyliczenia sktadowych mocy testu, najczesciej
znana jest nam jedynie wielkos$¢ proby. O’Keefe (2007) ujmuje zagadnienie po-
dobnie, cho¢ je nieco upraszczajac: cztery zmienne (moc, poziom istotnosci testu,
wielkos¢ proby 1 wielko$¢ efektu w populacji) sg zwigzane w ten sposob, ze gdy
wartosci trzech sposrod nich sg ustalone, to czwarta jest w petni okreslona. I na-
tychmiast autor stawia pytanie: zakladajgc, ze badacz nie zna wielkosci efektu
w populacji generalnej, to jak moze obliczy¢ moc testu? Odpowiada, iz moc jest
liczona dla potencjalnej wielkosci efektu w populacji generalnej. Zatem mowie-
nie 0 mocy konkretnego testu statystycznego jest mylace. Jeszcze bardziej mylace
jest moéwienie o mocy testu post hoc. Moc testu jest taka sama bez wzgledu na to,
kiedy moc jest obliczana, przed czy po wykonaniu testu.

Hoenig i Heisey (2001) jeszcze raz zauwazaja od dawna znang prawidto-
wo$¢, iz istnieje $cisty zwigzek miedzy poziomem istotnosci testu i jego moca.
W przypadku prawdopodobienstwa uzyskanego w tescie, wigkszego od przyjete-
g0 poziomu istotnosci (badang zalezno$¢ uznamy za ,,nieistotng” ze statystyczne-
go punktu widzenia), oszacowana moc testu bedzie mata.

Jednak w pismiennictwie pojawia si¢ inna ciekawa zalezno$¢, ktorej warto po-
swieci¢ kilka zdan. Mianowicie, czy istnieje jaki$ zwigzek migdzy brakiem istot-
nosci uzyskanym w tescie statystycznym a jakoscig badania? Nazywam to jakoscia
badania, ale w literaturze angielskojezycznej wystepuje pojecie power of study,
ktore mozna thumaczy¢ jako ,,zdolno$¢ badania”. Nie do konca odpowiada to ja-
kos$ci badania, ale dostowne ttumaczenie jako ,,moc badania” brzmi niezgrabnie.
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Po blizszym przyjrzeniu si¢ powyzszemu sformutowaniu wydaje sig, ze jest
to po prostu przej¢zyczenie, mata precyzja wypowiedzi. Nie udalo mi si¢ zna-
lez¢ definicji mocy badania. Obiecujacy tytul artykutu Sedlmeiera i Gigerenzera
(1989): Do Studies of Statistical Power Have an Effect on the Power of Studies
jest nieprecyzyjny, gdyz w artykule mowi si¢ o power studies, czyli badaniach
mocy, a nie o power of studies, czyli mocy badan. Zatem intrygujace zdanie o za-
leznosci mocy testu i mocy badania w rzeczywistosci dotyczy jedynie poziomu
istnos$ci 1 mocy tego samego testu statystycznego.

W wielu artykutach zamieszczane sg tabele zawierajace retrospektywne moce
testu dla r6znych zagadnien statystycznych, a wige dla roznych statystyk (np. On-
wuegbuzie, Leech, 2004; Lenth, 2007). Ich przydatnos¢, w §wietle powyzszych
rozwazan, wydaje si¢ mocno watpliwa.

A do czego jest nam potrzebne oszacowanie mocy testu statystycznego? Jak
pamigtamy, prawie wszystkie stosowane w praktyce testy statystyczne sg tzw. testa-
mi istotnosci, czyli testami niekontrolujacymi prawdopodobienstwa bledu drugiego
rodzaju. W takiej sytuacji uzyskujac w tescie prawdopodobienstwo wigksze od po-
ziomu istotnosci, nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i praktycznie
jesteSmy w stanie petnej niewiedzy, jaka mozemy i powinniSmy podjac decyzjg.
Znajomos¢ mocy testu mogtaby utatwic¢ podjecie odpowiedniej decyzji, np. przy du-
zej mocy testu mogliby$my pokusic si¢ o przyjecie hipotezy zerowej. Lecz w prakty-
ce to si¢ raczej nie zdarzy, czyli ocena mocy testu post hoc wydaje si¢ nieprzydatna.

5. KONTROWERSJE WOKOL TESTOWANIA HIPOTEZY ZEROWEJ

Traktowanie warto$ci prawdopodobienstwa p jako miary dowodu przeciw-
ko H, spowodowato powstanie pogladu, ze im mniejsza warto$¢ p, tym wigksza
istotnos¢ dowodu (ale przeciwko hipotezie zerowej, a nie za hipotezg alternatyw-
ng, gdyz takiej w rozumowaniu Fishera nie ma). Po odrzuceniu hipotezy zerowej,
1 w konsekwencji odrzuceniu zaproponowanego modelu, badacz musi skonstru-
owac¢ inny model. Fisher czesto przekonywalt, ze jest wazne moc testowac hipote-
z¢ zerowg, nawet wtedy, gdy zadna hipoteza alternatywna nie zostata okreslona.
Sensownos¢ takiego postepowania byta szeroko dyskutowana i wielu statystykow
zdecydowanie ja popiera.

Zadna z tych teorii nie jest idealna, na kazdej z nich cigza powazne zarzuty.
Teorii Neymana—Pearsona zarzuca si¢ brak wrazliwosci na zmiennos$¢ sity do-
wodu przy odrzuceniu hipotezy zerowej. Hipoteza zerowa zostaje odrzucona za-
rowno dla, np. ¢t = 2, jak i # = 81 przy a = 0,05. Podej$cie Neymana—Pearsona
krytykowane byto rowniez z powodu potrzeby okreslania hipotezy alternatywnej
i w konsekwencji trudno$ci z okresleniem prawdopodobienstwa btgedu drugiego.

Z kolei p w teorii Fishera byto podstawg zarzutu naruszenia czgstoscio-
wej zasady prawdopodobienstwa. Warto w tym miejscu przypomnieé, ze praca
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Kotmogorowa, w ktorej przedstawit uktad aksjomatow prawdopodobienstwa zda-
rzenia, ukazata si¢ dopiero w roku 1933, a wiec wydaje si¢, ze w momencie po-
wstawania teorii testowania hipotez statystycznych nie byta jeszcze powszechnie
znana. Jeffreys uwazal, ze logika wykorzystujaca warto$¢ p pod ogonem funkcji
gestosci (w przeciwienstwie do rzeczywistych danych) jest ghupia — ,,[...] hipo-
teza, ktora by¢ moze jest prawdziwa, moze by¢ odrzucona poniewaz nie prze-
widziano obserwowalnych rezultatow, ktére nie pojawity si¢” (Jeffreys, 1961).
W podobnym duchu wypowiadat si¢ Fisz (1969). Nazywajac testy stosowane
w zagadnieniach testowania hipotezy zerowej (bez hipotezy alternatywnej) te-
stami istotno$ci, zauwaza: ,,czy mozna uwaza¢ za udowodnione, ze hipoteza H,
jest niestuszna, gdy prawdopodobienstwo zdarzenia [sformulowanego w H,] jest
bardzo male? Ot6z nie mozna, gdyz chociaz prawdopodobienstwo tego zdarzenia
jest — przy stusznos$ci hipotezy H, — bardzo mate, to jednak zdarzenie to moze
nastgpi¢” (W teorii miary mamy do czynienia ze zbiorami miary zero, a prawdo-
podobienstwo jest unormowang miarg zbioru).

Teorie, z jednej strony Fishera, z drugiej Neymana i Pearsona, sg catkiem
rozne. Znajduje to odzwierciedlenie w fakcie, ze sg dla nich uzywane odrebne
okreslenia (mimo ze czasami niekonsekwentnie): testowania istotnosci dla Fishe-
ra i testowania hipotez dla Neymana i Pearsona. (Poniewaz oba dotyczg testowa-
nia hipotez, wigc czesto ignorowane sg terminologiczne réznice i stosowany jest
termin ,,testowanie hipotez” niezaleznie od tego, czy testowanie jest przeprowa-
dzane ,,na sposob” Fishera czy Neymana—Pearsona) (Lehman, 1993).

Szeroka gama pogladow dotyczacych metodologicznych problemow wyni-
kajagcych z roznych teorii testowania hipotez statystycznych wyrazanych przez
matematykow, statystykow, filozofow znajduje si¢ w komentarzach do artykutu
Bergera (2003). Dyskutanci podnosza tez zagadnienia unifikacji podejsc¢, ale tak-
ze utrzymania istniejgcej roznorodnosci, przytaczajac argumenty zaréwno za, jak
i przeciw unifikacji. Jednakze w wigkszos$ci opracowan wspotczesnej elementar-
nej statystyki elementy tych dwoch niekompatybilnych podej$¢ sa mieszane, co
bardzo niekorzystnie odbija si¢ na stosowaniu metod statystycznych w praktyce.

W $wietle istnienia dwoch, niejako konkurencyjnych, teorii testowania hi-
potez statystycznych, naturalne wydaje si¢ pytanie, czy rozumiemy co robimy,
testujac hipotezy statystyczne. To pytanie stawiajg sobie juz nie matematycy i sta-
tystycy, ale badacze stosujacy metody statystyczne do opracowywania wynikow
badan ilosciowych: psycholodzy, socjolodzy, specjalisci od zarzadzania (Hub-
bard, Armstrong, 2006; Levine i in., 2008; Roberts, Pashler, 2000; Rodgers, 2010;
Sterne, 2002; Denis, 2003; Jones, Tukey, 2000; Killeen, 2005; Thompson, 1994).

Thompson (1994) zauwaza, ze ,,zbyt mato badaczy rozumie, co testy staty-
styczne »robia a czego nie robig«” i w konsekwencji wyniki ich badan sa blednie
interpretowane. Nawet jesli badacz rozumie elementy testowania hipotez staty-
stycznych, to nie jest to zintegrowane z jego badaniem. Na przyktad, wplyw wiel-
kosci probki na istotno$¢ statystyczng moze zosta¢ zauwazony przez badacza, ale
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to spostrzezenie nie zostaje przekazane podczas interpretacji wynikow badania,
w ktorym mielismy wiele tysiecy elementéw. Co prawda, problem tak licznej
proby najczesciej nie dotyczy psychologdw, ale dobrze jest zdawac sobie z niego
sprawe. Cho¢ nawet w psychologii mamy niekiedy do czynienia z bardzo duzymi
probami, np. w psychologii spoteczne;j.

I jeszcze jeden cytat z Thompsona (1994): ,,Jako naukowcy, musimy zada-
wac pytania: a) jakie sg efekty wynikajace z wielkoSci probki?, b) czy te rezultaty
mozna uogodlni¢? Testowanie hipotez statystycznych nie udziela odpowiedzi na te
pytania. Tak wiec, testowanie hipotez statystycznych moze odwraca¢ uwage od
znacznie wazniejszych rozwazan”.

Teoria testowania hipotez Neymana—Pearsona z prawdopodobienstwem btedu
pierwszego rodzaju a jako poziomem istotnosci testu jest powszechnie uznawana
jako norma w metodologii testowania hipotez statystycznych. Jednak model Fishe-
ra testowania istotnosci, gdzie wyraznie warto$¢ p oznacza poziom istotnosci (ale
nie jest to poziom istotnosci testu, tylko poziom istotnosci przeciwko prawdziwo-
$ci hipotezy zerowej) zdominowat praktyke testowania (Hubbard, Bayarri, 2003).
Paradoks ten powstat z powodu rozbieznosci (niezgodnosci) tych dwoch teorii,
ktére w obecnie istniejacym podejsciu do testowania zostalty anonimowo — nikt si¢
do tego nie przyznaje — wymieszane razem, tworzac fatszywe wrazenie jednego,
spojnego modelu wnioskowania statystycznego (Hubbard, Armstrong, 2006).

Z powodow, ktore powyzej naszkicowalem, angielskojezyczne zwroty signifi-
cance testing, statistical significance w zasadzie nie zawieraja zadnej tresci. W je¢-
zyku polskim tez spotykamy ,.testowanie istotnosci”, ,,istotno$¢ statystyczng” czy
,»W Sposob istotny statystycznie...”, ktore, moim zdaniem, nie powinny by¢ stoso-
wane. Co prawda, sam nie jestem bez grzechu, gdyz zwrotu ,,w sposob istotny sta-
tystycznie...” jednak uzywam. Moze te rozwazania zwrocg uwage badaczy na ko-
nieczno$¢ stosowania jednoznacznej, precyzyjniejszej terminologii statystyczne;.

W podreczniku (Szymczak, 2010) uzywam pojecia ,,testy istotnosci” dla te-
stow statystycznych, w ktorych nie kontrolujemy prawdopodobienstwa btedu dru-
giego rodzaju, polegajacego na przyjeciu fatszywej hipotezy zerowej. Z powodu
nieznajomosci hipotezy alternatywnej (w znakomitej wigkszo$ci praktycznych
zagadnien hipoteza alternatywna jest hipotezg zlozong) nie jesteSmy w stanie
oszacowa¢ mocy testu. Znalazto to takze wyraz w oprogramowaniu statystycz-
nym, w ktérym podejmowane sg proby szacowania tzw. empirycznej mocy testu.
Skoro nie kontrolujemy prawdopodobienstwa bledu drugiego rodzaju, to przy
p > o stajemy bezradni (nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i nie
mamy prawa jej przyjac), a jesli przyjmujemy hipoteze alternatywng przy p < a,
to jest to jedynie podjecie decyzji o prawdziwosci hipotezy alternatywnej. Nie je-
steSmy jednak w stanie roznicowac sity (mocy, moze stopnia zaufania do podjetej
decyzji) na podstawie wartosci statystyki bedacej podstawg testu, czy tez na pod-
stawie wartosci prawdopodobienstwa oszacowanego w tescie. Zrozumiata wiec
wydaje si¢ proba wprowadzenia jakiej$ miary, miary wielkosci efektu.
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6. OCENA WIELKOSCI EFEKTU

Wielkos¢ efektu (effect size) bywa takze nazywana sitg zaleznosci (strength
of association) albo waga badania (treatment magnitude).

Tytutem wprowadzenia trzy cytaty z ksigzki A. Fielda (Field, 2009). Cytaty
te ilustrujg niefrasobliwo$¢ i nieodpowiedzialnos¢ w uzywaniu terminologii staty-
stycznej, ktora w konsekwencji prowadzi do omawianego wczesniej pomieszania
teorii wnioskowania statystycznego.

Pierwszy: ,,Proponowano wiele miar jako wielkos$¢ efektu, lecz najbardziej
znane sposrod nich to wspotczynnik d Cohena, wspotczynnik korelacji Pearsona
iiloraz szans”.

Drugi: ,,Wielkosci efektu sa przydatne poniewaz stanowia obiektywna mia-
re waznosci efektu. Obojetne jakiego efektu poszukujesz, jakie zmienne zostaty
zmierzone i jak te zmienne byly mierzone — wiemy, ze wspotczynnik korelacji
rowny 0 oznacza brak efektu, a jego warto$¢ rowna 1 oznacza, ze efekt jest pelny
(kompletny). Cohen (1988, 1992) zaproponowat szeroko wykorzystywane inter-
pretacje, kiedy mamy do czynienia z duzym albo matym efektem:

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

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

r = 0,50 (duzy (znaczny) efekt): to wyjasnienie okolo 25% calkowitej wa-
riancji”.

I trzeci cytat: ,,Chociaz nasza statystyka ¢ jest statystycznie istotna, to nie
oznacza, ze nasz efekt jest wazny w terminach praktycznych. By odkry¢ czy efekt
ma znaczenie, musimy wykorzysta¢ to, co wiemy o wielkos$ciach efektu. Zamie-
rzam trzymac si¢ wielkos$ci efektu », poniewaz jest on powszechnie rozumianym,
czesto uzywanym, i tak, przyznaje si¢, naprawde go lubie!”

Odnosnie do pierwszego cytatu mozna mie¢ watpliwosci, czy wspotczynnik
korelacji z proby 7 (bo tylko takim dysponujemy) jest tak popularng miarg wielko-
$ci efektu. Jesli catkowicie zrezygnujemy z testowania hipotez, to moze tak. Jesli
jednak nie chcemy catkowicie zrezygnowac z testowania, a tylko je uzupetiac
oceng wielkos$ci efektu, to zalezno$¢ efektow testowania wspotczynnika korelacji
od wielkosci proby powoduje, iz jego przydatnos¢ jako miernika wielkos$ci efektu
zaczyna by¢ watpliwa.

Zastrzezenia dotyczace drugiego cytatu. Stwierdzenie, Ze nie jest wazne, ja-
kie zmienne i w jaki sposob zostaty zmierzone, oraz ze nie jest wazne, jakiego
efektu poszukujemy, zakrawa na statystyczna ignorancje. I nie bytoby w tym nic
nagannego, gdyby nie mieszato w gtowach psychologdéw uczacych sig¢ statystyki.

Czy 1% wyjasnionej catkowitej wariancji, gdy 99% tejze wariancji jest wy-
jasniane przez nieznane nam czynniki, mozna uzna¢ za maty efekt? Moze ra-
czej brak efektu. Dodatkowo, nie uwzglednia si¢ w tej ocenie wielkosci proby, na
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podstawie ktorej zostat on oszacowany. Wyjasnienie 25% catkowitej wariancji to
znaczny efekt przy 75% niewyjasnionej wariancji?

I trzeci cytat. Surrealistycznie brzmi stwierdzenie, ze musimy postugiwac
si¢ jakimi§ miernikami, by odkry¢, ze efekt jest wazny z merytorycznego punktu
widzenia badacza. Jest to propozycja zwalniajaca z jakiegokolwiek myslenia i in-
terpretowania wynikow analizy statystycznej w terminach merytorycznych.

Ksigzki Fielda uzytem nieprzypadkowo, gdyz jest to nagradzany podrecznik
ze statystyki, w konsekwencji polecany i wykorzystywany.

Aby nie by¢ gotostownym jeszcze dwa glosy polemizujace z powyzszymi.
Pierwszy to cytowany juz fragment pracy Thompsona (1994), w ktorym autor
sugeruje, iz badacze zbyt mato rozumiejg istote testow statystycznych i zbyt mato
starajg si¢ jg zrozumiec.

Z kolei Seltman taczy pojecie wielkosci efektu z mocg testu. Chcemy obli-
cza¢ moc testu dla ,,sensownej” wielkosci efektu, ktorg uwazamy za mozliwa do
osiaggnigcia. Podobny cel przy$wieca nam przy wyborze takiej wielkosci efektu,
ze efekt mniejszy przestalby by¢ naukowo interesujacy. Ogolnie rzecz biorac, ba-
dacz powinien bra¢ pod uwage najmniejsza wielkos$¢ efektu, ktorg uwaza za in-
teresujacg (merytorycznie, w dziedzinie badania) i probowac osiaggna¢ sensowng
moc dla takiej wielkosci efektu, dopuszczajac takze istnienie wigkszej mocy dla
wigkszego efektu i mniejszej mocy dla mniejszego efektu (Seltman, 2014).

Wréémy jeszcze na moment do podrgcznika Fielda (Field, 2009, s. 332):
,,Przeksztalcajac warto$¢ ¢ w warto§¢ wspotczynnika korelacji r, co jest napraw-
de tatwe, mozemy uzy¢ nastgpujacego rownania (np. Rosenthal, 1991; Rosnow,

Rosenthal, 2005):
2
= /Zt_ . (15)
t° +df

Skad wziat si¢ powyzszy wzor? ,,Dwuwymiarowy rozktad badanych cech X
i Y w populacji generalnej jest normalny lub zblizony do normalnego. Z popu-
lacji tej wylosowano (niekoniecznie duza) probe n elementowa. Na podstawie
wynikow tej proby oszacowano wartos¢ wspotczynnika korelacji liniowej, uzy-
skujac warto$¢ oszacowania . Przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy Hy: p = 0,
statystyka:

ma rozktad ¢-Studenta z n — 2 stopniami swobody” (Gren, 1968; Fisz, 1969).
Przeksztatémy wzor (16) we wzor (15). Dla uproszczenia zapisu oznaczmy
n-2=df:
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2
t=\/r72\/EEt2=;- dzfEtz(l_rz)zrz'detz—tZ-rz=r2.df
- il
1—r o
tz tz
Etz:tz'r2+r2'df5t2=(t2+df)-r25r2: . Cre :
t +df 2 +df

Otrzymanie wzoru (15) jest zadaniem trywialnym, ale konsekwencje tego
przeksztatcenia bedg dramatycznie powazniejsze. Zwrdéémy uwage, ze statysty-
ka ¢ ma rozktad #-Studenta z odpowiednia liczba stopni swobody przy zatozeniu
normalnosci dwuwymiarowego rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej (X, Y)
(obie zmienne zapisane sg tutaj w postaci wektora, czyli w tym przypadku w po-
staci zmiennej dwuwymiarowej). Co mozemy powiedzie¢ o relacjach miedzy i ¢,
gdy zatozenie dwuwymiarowej normalnosci rozktadu zmiennych (X, Y) nie be-
dzie spelnione? Jak dalece moze ono nie by¢ spetnione (zagadnienie odpornosci)?
Czy rozbrajajace stwierdzenie, ze autor po prostu lubi jakis wspotczynnik, upraw-
nia do jego powszechnego i bezkrytycznego stosowania? Co wigcej, im wigksza
warto$¢ wspolczynnika 7, tym wigksza warto$¢ statystyki ¢, a wigc tym mniejsze
prawdopodobienstwo odpowiadajace wartosci statystyki . Czyli dochodzimy do
relacji, im mniejsze prawdopodobienstwo w tescie hipotezy:

H,:p=0 %)
H :p#0

tym wigkszy efekt. A takie stwierdzenie nie ma zadnych podstaw teoretycznych.
W tym momencie musimy zrezygnowac z testowania hipotez statystycznych.

Pomystly, ktére umozliwityby oceng sity dowodu statystycznego pojawity si¢
juz w latach 30. XX w. Na przyktad Lindquist (1938) dyskutuje w swojej ksigz-
ce pojecie ,,stopnia zaufania”, ktory zwigzany jest z odrzuceniem hipotezy badz
jej zaakceptowaniem. Od tego czasu zaproponowano wiele réznych miar oceny
wielko$ci efektu. W niniejszym rozdziale nie bede przedstawiat ich wszystkich,
ograniczg si¢ do najbardziej intuicyjnych i takich, ktore sa zaimplementowane
w programach statystycznych, np. SPSS czy STATA.

W prezentowanych przyktadach zamieszczam wydruki z pakietu SPSS. W pi-
$miennictwie wspotczynnik korelacji z proby jest oznaczany jako r, natomiast
w programach statystycznych (SPSS, STATA, STATISTICA, SYSTAT) na ozna-
czenie wspotczynnika korelacji z proby uzywana jest litera R. Nie chciatem inge-
rowa¢ w wydruki z programu. Ale spowodowato to niezbyt komfortowa sytuacje
dla Czytelnika: » i R oznaczajg to samo. Brak ingerencji w wydruki komputerowe
w przyktadach skutkuje kolejnymi niescisto§ciami. W wydrukach pojawia si¢ praw-
dopodobienstwo ,000, co oznacza zaokraglenie do trzech miejsc po przecinku obli-
czonego prawdopodobienstwa w tescie. Nieprawda jest, iz prawdopodobienstwo to
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jest rowne 0, ono jest mniejsze od 0,0005. Takze kolumna zatytutowana ,,Istotnos¢”
moze prowadzi¢ do nieporozumien; w kolumnie tej znajduje si¢ prawdopodobien-
stwo obliczone w tescie, ktore jest porownywane z poziomem istotnosci testu.

6.1. Wielkos¢ efektu w modelach regresji liniowej

W modelach regresji liniowej naturalnym miernikiem sily zaleznosci, wiel-
kosci efektu wydaje si¢ wspotczynnik determinacji z proby (R?). Jak pamigtamy,
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 wspotczynnika de-
terminacji z proby to procent wariancji zmiennej objasnianej wyjasnionej przez
zmienno$¢ zespolu zmiennych objasniajacych. Czy warto$ci wspodtczynnika de-
terminacji okreslone jako: 0,25 zalezno$¢ silna (duzy efekt), 0,09 zalezno$¢ $red-
niai0,01 zalezno$¢ staba maja jednakowa wymowe (wagg, znaczenie) dla modeli
jednozmiennowych i wielozmiennowych?

W tym momencie pojawia si¢ kolejne pytanie: czy rzeczywiscie warto$¢
wspotczynnika determinacji rowna 0,25 moze oznacza¢ zaleznos¢ silng? Wartos$¢
ta oznacza, ze 25% wariancji zmiennej objasnianej jest wyjasniane przez zmien-
no$¢ zmiennych objasniajacych znajdujacych si¢ w modelu, ale 75% wariancji
zmiennej objasnianej jest wyjasniane przez zmiennos$¢ zmiennych, ktore w mode-
lu si¢ nie znalazty. Procent wariancji wyjasnionej jest nieporéwnywalnie mniej-
szy od czesci niewyjasnionej przez zmienne w modelu. Wydaje si¢, ze tworcy
przedziatéw dla wspotczynnika determinacji zasugerowali si¢ warto$cig wspot-
czynnika korelacji liniowej. Wartosci wspotczynnika determinacji 0,25 odpowia-
da warto$¢ wspotczynnika korelacji liniowej 0,5. Warto tez pamigta¢ o uwagach
Thompsona (1994): ,,Jakie sg efekty wynikajace z wielko$ci probki?” I nie da si¢
okresla¢ przedziatow wielkosci efektow bez uwzglednienia wielko$ci proby. War-
tos¢ wspotczynnika korelacji 0,9 dla proby trzyelementowej jest nic nieznaczaca,
a 0,5 dla proby 100 elementowej niesie juz sporo informacji.

Valentine i Cooper (2003) zauwazaja, ze zaproponowane przez Cohena
(1988) ,,punkty odcigcia” dla wspolczynnika korelacji 0,1; 0,3 1 0,5 sa odzwier-
ciedleniem typowej wielkosci efektu, z jaka mozna si¢ spotka¢ w naukach be-
hawioralnych jako catosci. Cohen przestrzegat jednak przed uzywaniem tych
granic do interpretowania relacji polegajacej na ocenie wagi zagadnienia czy
problemu w obrebie poszczegdlnych dyscyplin nauk spolecznych albo obszarow
tematycznych. Pewne obszary, jak np. edukacja, prawdopodobnie maja mniej-
sze wielkosci efektow niz inne, zatem dostowne stosowanie granic Cohena moze
wprowadza¢ w btad. Poniewaz granice wielkosci efektu Cohena pozwalajg tylko
na najogodlniejsza interpretacje miary wielkosci efektu, powinny wigc one by¢
wykorzystywane z duza ostroznoscig. Ich najpowazniejsza utomnoscig jest to, iz
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w wigkszosci przypadkdéw proporcja wyjasnionej wariancji nie powinna by¢ uzy-
wana jako wielko$¢ efektu. To ostatnie stwierdzenie dotyczy sytuacji innych niz
modelowanie zalezno$ci metodami regresji liniowe;.

W ksigzce Cohena (1988) proponowany jest takze inny miernik wielkosci
efektu w wielozmiennowych modelach regres;ji liniowej, /2, ale jest on prostg
funkcja wspotczynnika determinacji, przedziaty dla /2 sa pochodnymi granic
przedziatéw dla R? i miernik ten nic nowego do oceny wielkosci efektu nie wnosi.

Skoro préobujemy ocenia¢ wielkos¢ efektu dla wielozmiennowego modelu
regresji liniowej, moze warto by pokusic¢ si¢ o ocen¢ wielko$ci efektu zwigzanego
z kazda ze zmiennych umieszczong w modelu. W tych modelach dysponujemy
standaryzowanymi wspotczynnikami regresji, ale pozwalaja one jedynie na po-
rangowanie zmiennych objasniajacych pod wzgledem sity zalezno$ci ze zmienng
objasniang. Miernik ,,zmiana R*” jest mato przydatny z powodu przyjetych gra-
nic dla oceny wielkosci efektu. W tym sensie najczgsciej tylko pierwsza zmienna
wprowadzana do modelu powoduje stosunkowo duzy przyrost wspotczynnika de-
terminacji, a kolejne beda traktowane jako majace zalezno$¢ mniejsza niz staba.

Przeanalizujmy przyktad 2. We wszystkich przyktadach w tym rozdziale
beda wykorzystane wyniki badania Bohdana Dudka i jego zespotu nad wptywem
stresu zawodowego na stan zdrowia (Dudek, 2007).

Przyklad 2. W modelu regresyjnym sugeruje istnienie liniowej zaleznos$ci
migdzy zmienng ,,subiekt” (subiektywne odczucie stresu zwigzanego z praca)
i zmiennymi objasniajacymi: ,,SOC” (poczucie koherencji), ,,GHQ suma” (su-
biektywna ocena stanu zdrowia wedtug 28- pytaniowego kwestionariusza Goldber-
ga) oraz zmlennyml opisujacymi nastroj: ,,wrogosc , ,,zakiopotame , »prZygnebie-
nie”, ,,znuzenie”, ,,zyczliwos$¢”, ,napiecie” i ,,wigor”. Uzylem krokowej metody
budowy modelu z prawdopodobienstwem wprowadzenia zmiennej rownym 0,05
1 usunigcia zmiennej 0,051.

Koncowy model powstat po osmiu krokach. W pierwszym kroku wprowa-
dzona zostata do modelu zmienna ,,przygnebienie”, jednakze w pigtym kroku zo-
stata ona usunigta z modelu i w 6smym kroku zostata usunig¢ta z modelu zmienna
,hapiecie”, wprowadzona w kroku trzecim (tab. 1).

Tabela 1. Model — podsumowanie

Skorygowane Blad Statystyki zmiany

Model | R | R-kwadrat R-kwadrat standardow zmiana F an | an istotqoéé
Oszacowania | R-kwadrat | zmiany F zmiany

1 ,590¢ ,348 ,346 24,4212 ,348 233,653 | 1 |438| ,000

2 ,638° ,407 ,405 23,3084 ,059 43820 1 |437| 000

3 ,654¢ 428 424 22,9180 ,021 16,016 1 |436| 000

4 ,661¢ ,436 ,431 22,7812 ,008 6,250| 1 (435 ,013

5 ,658¢ 433 ,429 22,8175 -,003 2390 1 (435 ,123
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Tab. 1 (cd.)
Blad Statystyki zmiany
Model | R | R-kwadrat Skorygowane standardowy | zmiana F istotnosé
R-kwadrat . . an | dp .
oszacowania | R-kwadrat | zmiany F zmiany
6 ,666 ,443 ,438 22,6402 ,010 7,856| 1 |435| ,005
7 ,672¢ 4451 ,445 22,5077 ,008 6,136 1 |434| ,014
,670" ,449 444 22,5270 -,002 1,745 1 [434| ,187

“ Predyktory: (Stata), przygneb. ® Predyktory: (Stata), przygneb, SOC. ¢ Predyktory: (Stata),
przygneb, SOC, napiecie. ¢ Predyktory: (Stata), przygneb, SOC, napiecie, zaklopot. ¢ Predykto-
ry: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot./ Predyktory: (Stata), SOC, napiecie, zaklopot, wrogos$é. ¢ Pre-
dyktory: (Stala), SOC, napiecie, zaklopot, wrogosc, GHQ suma. " Predyktory: (Stata), SOC,
zaklopot, wrogosc, GHQ suma.

Zrédto: opracowanie wiasne.

W kroku czwartym wprowadzona zostala do modelu zmienna ,,zaklopota-
nie”, dla ktorej zmiana R?, czyli przyrost wspotczynnika determinacji jest row-
ny 0,008 — oznacza to zaleznos¢ stabsza niz staba. Analogicznie wprowadzona
w kroku siodmym zmienna ,,GHQ suma” zwigksza wspotczynnik determinacji
tez tylko o 0,008. Oczywiscie z punktu widzenia teorii Neymana—Pearsona testo-
wania hipotez oba te przyrosty R’ sg istotnie rozne od zera (prawdopodobienstwo
w odpowiednich testach jest mniejsze od 0,05).

Z kolei przyjrzyjmy si¢ standaryzowanym wspotczynnikom regresji (f —
beta). W ponizszej tabelce pokazuje¢ tylko ostatni, koncowy model (tab. 2).

Tabela 2. Wspotczynniki

Wspolcezynnikic
Wspolczynniki Wspolczynniki 95,0% przedziat
Model niestandaryzowane standaryzowane ; Istotnodé ufnosci dla B
ode stotno$¢

btad dolna gorna

B beta . .
standardowy granica granica
(Stata) 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
WI0g0SC , 750 216 ,193 3,473 ,001 ,326 1,175
SES; ,429 ,146 ,148 2,942 ,003 ,142 716

¢ Zmienna zalezna: subiekt.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Mimo Ze przyrosty R? zmiennych ,,zaktopotanie” i ,,GHQ suma” byty jedna-
kowe i wynosily 0,008, to standaryzowane wspolczynniki regresji dla tych zmien-
nych r6znig si¢; dla zmiennej ,,zaktopotanie” jest to 0,190, dla zmiennej ,,GHQ
suma” 0,148. Niby jest to sensowne, gdyz kazda nast¢gpna zmienna wprowadzana
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do modelu mniej do niego wnosi w zakresie wyjasniania wariancji zmiennej ob-
jasnianej, ale w tym konkretnym przypadku to si¢ nie sprawdzito. Jesli chodzi
0 zmienng ,,wrogos¢”, to jej wprowadzenie do modelu zwiekszyto R? 0 0,010,
a wigc nieznacznie wigcej niz zmiennych ,,zaklopotanie” oraz ,,GHQ suma”
1 beta zmiennej ,,wrogo$¢” jest nieznacznie wigksza: 0,193. Ale czy mozemy mo-
wic tutaj o jakiejkolwiek ocenie wielkosci efektu? Podobne zastrzezenia do wy-
korzystywania standaryzowanych wspodtczynnikéw regresji jako miar wielko$ci
efektu ma Greenland i in. (1986, 1991). Mimo ze ich obiekcje dotycza tego typu
miernikow wielkosci efektow w zagadnieniach biologicznych oraz zdrowia pu-
blicznego, to istota problemu jest taka sama. I czy potrzebne jest wprowadzanie
jeszcze jednego sztucznego miernika? Sadzg, Zze znacznie wazniejsze od réznych
miernikow jest przeprowadzenie przez badacza giebokiej, rzetelnej, merytorycz-
nej analizy uzyskanych wynikéw modelowania statystycznego.

6.2. Wielkos¢ efektu w modelach regresji logistycznej

W modelach regresji logistycznej spotykamy si¢ z takimi samymi proble-
mami zwigzanymi z oceng wielkosci efektu, jak w modelach regresji liniowe;j,
z catosciowa oceng wielkos$ci efektu modelu oraz oceng wielkosci efektu poszcze-
g6lnych zmiennych modelu.

Dla modeli regresji logistycznej podejmowane byty proby skonstruowania
miernika podobnego do wspotczynnika determinacji (R?) w regresji liniowe;j. Po-
wstato kilka r6znych tzw. pseudo-R?, z ktorych zaden nie ma wiasciwosci wspot-
czynnika R*> z modelu liniowego. W pakiecie SPSS sa zaimplementowane dwa
pseudo R? jest to wspolczynnik R? Nagelkerke’a oraz wspotczynnik R?> Coxa
i Snella (Nagelkerke, 1991).

Przyjmijmy nastepujgce oznaczenia, aby moc przedstawi¢ wzory dla R? za-
implementowanych w SPSS i najpopularniejszego pseudo-R?, czyli R? : L, jest
wartoscig funkcji wiarygodnosci modelu zawierajacego wszystkie predyktory
(model petny, koncowy model w konkretnym badaniu); L, jest wartoscia funkcji
wiarygodnosci modelu zawierajacego tylko stata, n oznacza ogolna liczebnos¢
probki. Wspoétezynnik Coxa i Snella wyrazony jest wowczas wzorem:

R% = 1—(Mjn (19)
In(L;)

za$§ wspotczynnik Nagelkerke’a wzorem:

ez _ 1=[in(L,) /In(L,)P"

N 1—[In(L,)I*" 20
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Rozne ,,mutacje” pseudo-R?, zardwno te przedstawione powyzej, jak i inne,
omawiane sg w pracach: Magee (1990), Allen i Le (2007), Agresti (1990), Hilbe
(2009).

Najpopularniejszy, najczesciej uzywany miernik pseudo-R? jest zdefiniowa-
ny jako (Hilbe, 2009; Menard, 2000; Hosmer, Lemeshow, 1989):

2 _ In(l-p)
L=1 InL,) (21)

Menard (2000) napisal, Ze ,,po pierwsze i najwazniejsze, R} ma najbardziej
intuicyjnie uzasadniong interpretacje jako proporcjonalna redukcja miary ble-
du porownywalna z klasycznym R?”. Jednakze stosujac R} nie jesteSmy pewni
wptywu predyktorow (czynnikoéw ryzyka) na rezultat. Co na przyktad oznacza
R? = 0,10 w terminach zmiany prawdopodobienstwa albo szansy? Nikt na to sen-
sownie nie potrafit odpowiedzie¢. Co wigcej, praktycznie zaden z pseudo-R? nie
moze by¢ wykorzystywany jako miernik dobroci dopasowania modelu do danych
empirycznych, czego konsekwencja jest brak miernika wielko$ci efektu modelu
regresji logistycznej jako catosci.

Z kolei przyjrzyjmy si¢ miernikom wielkosci efektu dla pojedynczych czyn-
nikow ryzyka (predyktorow) w modelu regresji logistycznej. Tabachnick i Fidell
(2007) sugeruja, powolujac si¢ na prace Chinn (2000), iz mozna przeksztalcic ilo-
raz szans do wspotczynnika Cohena d, ktory z kolei moze by¢ przeksztatcony w n?:

d=In(OR) /1,81

22

nz _ d2 ( )
d*+4

Pomijajac magiczne dziatania dzielenia przez 1,81, zaproponowany sposob
oceny wielko$ci efektu znajduje zastosowanie tylko w przypadku ciagtych czyn-
nikdéw ryzyka. Dla dyskretnych czynnikéw ryzyka otrzymujemy ilorazy szans
(ORs) dla kazdej wartosci tegoz czynnika w odniesieniu do przyjetej kategorii
odniesienia. Co nam da przeliczenie otrzymanych ilorazow szans dla poszczego6l-
nych kategorii czynnikow ryzyka do wartosci > w odniesieniu do catej zmiennej
(czynnika ryzyka)? Nie znajduje odpowiedzi na takie pytanie.

6.3. Wielkos¢ efektu w modelach analizy wariancji

W podreczniku Tabachnick i1 Fidell (2007) znajdujemy trzy mierniki wielko-
sci efektu wykorzystywane w modelach analizy wariancji. Jest to wspotczynnik
n? wyrazony wzorem:
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, SS

effect
n=— (23)
Sstotal
czgstkowy wspotczynnik 1
SS
2 effect
= et 24
np SSeffet:t + SSerror ( )

i wspotczynnik @7:

6)2 — sseffect - (dfeffect ) ) MS
SS, .., +MS

total error

error . (25)

SS. e — statystyka ta mierzy stopien, w jakim $rednie podgrup wyznaczo-
nych przez poziomy czynnika réznig si¢ od ogdlnej $redniej,

SS, to 0goélna suma kwadratow (w SPSS oznaczana jako suma kwadratow
ogolem), suma kwadratéw odchylen kazdej obserwacji w eksperymencie od ogo6l-
nej $redniej,

SS... 0znacza zmienno$¢ spowodowang bledem eksperymentalnym, to
suma kwadratow zwigzana z kazdym pojedynczym efektem (czynnikiem albo
efektem interakcyjnym); w modelu analizy wariancji; interpretowana bywa jako
faczna miara zmienno$ci obserwacji wewnatrz grup wyznaczonych przez pozio-
my czynnika,

MS..., to srednia SS_, : MS_,,,. = SS,,.../df,

df — oznacza liczbg stopni swobody odpowiedniej statystyki.

error error TTOr?

Miernik @ jest ograniczony do oceny efektow miedzyobiektowych w pla-
nach analizy wariancji z réwnymi liczebno$ciami w komorkach, czyli jest przy-
datniejszy dla planow z powtarzanymi obserwacjami. Problem z n? polega na tym,
ze wielkos¢ tego miernika dla kazdego poszczegdlnego efektu zalezy w pewnym
stopniu od znaczenia i liczby innych efektow w planie badawczym (Tabachnick,
Fidell, 2007). Skutek wystgpowania w planie badawczym wiekszej liczby efek-
tow minimalizuje miernik czastkowej n>. Uwaga: mierniki n* i n} w jednoczyn-
nikowej analizie wariancji sg jednakowe. W innych modelach analizy wariancji
N} <1’ co wynika z pordwnania wzoréw (23) i (24).

Wréémy na moment do programu SPSS. Program nie oblicza wielko$ci
efektu w jednoczynnikowej analizie wariancji. Ale poniewaz podawane sa odpo-
wiednie sumy kwadratow, mozna to zrobi¢ samodzielnie. W analizach wieloczyn-
nikowych obliczane sg czastkowe 1%, za§ wartos¢ miernika 1> mozna policzy¢,
korzystajac z odpowiednich sum kwadratow. W modelach analizy wariancji z po-
wtarzanymi pomiarami tez liczone sg czastkowe 1>
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Oczywiscie warto$ci miernik6w mozna obliczy¢, ale co z nich wynika?
W podreczniku (Tabachnick, Fidell, 2007) podane sa za Cohenem (1988) prze-
dziaty dlan?. Efekt staby to > = 0,01, efekt umiarkowany to n? = 0,09 i efekt duzy
to warto$¢ n? = 0,25. Sink i Mvududu (2010) proponuja nieco inne granice dla 1>,
mianowicie efekt staby to n? = 0,01, umiarkowany 1n*> = 0,06, a silny to n?> = 0,14.
Zauwazaja oni, ze wartosci progowe dla czastkowej n? sa zwykle mniejsze niz te
dlan?’; stad granice dla oceny efektu jako stabego, umiarkowanego i silnego dla n?},
sa prawdopodobnie zbyt duze, zatem muszg by¢ interpretowane bardzo ostroznie.
Warto zwréci¢ uwage, ze przedzialy zaproponowane przez Sinka i Mvududu sa
nizsze niz zaproponowane przez Cohena. Moze przyjecie granic Cohena dla n?,
za$ propozycji Sinka i Mvududu jako granic dla n}, byloby sensownym rozwigza-
niem, ale nigdzie nie znalaztem takiej propozycji.

W programie SPSS czgstkowe 1 sa takze obliczane w modelach analizy ko-
wariancji.

6.4. Porownywanie dwoch wartosci oczekiwanych

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

e (26)
c
We wzorze tym wystepuja symbole oznaczajace prawdziwe, a wigc niezna-
ne nam, warto§ci parametrow: wartosci oczekiwane i1 odchylenie standardowe.
Oczywiscie w praktyce bedziemy wykorzystywali warto$ci estymatoréw odpo-
wiednich parametrow, i to dla nieco ogdlniejszej sytuacji, tj. niejednorodnych wa-
riancji w poréwnywanych grupach:

g%, _|(n, —1)s} +(n, - 1)s; .

- ’ wspélne — ( )
Swsptfvlne n1 + n2
X, —X n, —1)s2 +(n, —1)s’

d = 2 ’ swsp':')lne = ( : ) : ( 2 ) 2 (28)
swspc’vlne n1 + nz - 2

gdzie n, 1 n, to liczebnos$ci probek, na podstawie ktérych obliczane byty $red-
nie i wariancje z proby. Wzoér (27) pochodzi z opracowania Thalheimera i Cook
(2002), zas wzor (28) z pracy Volkera (2006).

Dla tak okreslonego miernika wielkosci efektu Cohen (1988) zaproponowat
nastepujace granice: d = 0,2 oznacza efekt staby, d = 0,5 efekt $redni, zas d = 0,8
efekt silny. W uzasadnieniu tych granic Cohen wykorzystat normalnos¢ rozktadu
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badanej cechy w porownywanych grupach, co ostabia argumentacj¢. Czy argu-
mentacja ta bylaby rownie skuteczna, gdy rozktady badanej cechy nie beda nor-
malne? W praktyce znaczniej cze$ciej mamy do czynienia z cechami o rozktadach
niebedacych normalnymi niz z rozktadami normalnymi.

Przyklad 3. Wr6¢my do wynikow badania Bohdana Dudka i jego zespotu
nad wptywem stresu zawodowego na stan zdrowia pracownikéw wybranych stuzb
mundurowych (Dudek, 2007). Poréwnamy wartosci oczekiwane cholesterolu
catkowitego (zmienna: ,,cholest”), frakcji HDL cholesterolu (zmienna: ,,HDL”),
poziomu cukru na czczo (zmienna: ,,cukier”), oraz ci$nienia skurczowego (zmien-
na: ,,skurcz”) w grupach okreslonych przez wartosci zmiennej ,,ukl kraz” (zob.
tab. 3—7). Zmienna ,,ukl kraz” jest zmienng dwustanowa:

{Ho : zmienne XiY sgniezaleizne

H, : zmienneXiY nie sgniezalezne

Tabela 4. Test jednorodnosci wariancji

Wyszczegodlnienie Test Levene’a dfl dr2 Istotno$é¢
cholest ,011 1 436 915
HDL ,073 1 436 787
cukier 4,399 1 436 ,037
skurcz 80,291 1 435 ,000

Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 5. Jednoczynnikowa ANOVA
Wyszczegdlnienie Suma kwadratow | df Sredni kwadrat F Istotnos¢
migdzy grupami 15771,762 1 15771,762 12,016 ,001
cholest | wewnatrz grup 572293,580 436 1312,600
ogolem 588065,342 437
migdzy grupami 883,923 1 883,923 5,344 ,021
HDL | wewnatrz grup 72113,956 436 165,399
ogolem 72997,879 437

Zrodto: opracowanie wlasne.

Dla dwodch badanych cech: cholesterol catkowity (,,cholest”) i ,,HDL” nie
mozemy odrzuci¢ hipotez o jednorodnosci wariancji, natomiast dla zmiennych:
»cukier” i ci$nienie skurczowe (,,skurcz”) wariancje w porownywanych grupach
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sa rozne. Wynikaja z tego oczywiste i znane konsekwencje; dla zmiennych:
cholesterol catkowity (,,cholest”) i ,,HDL” zastosujemy klasyczny test F-Sne-
decora do porownywania warto$ci oczekiwanych, za$§ dla zmiennych: ,,cukier”
i,,skurcz” testy Welcha i Browna-Forsythe’a, ktore sa odporne na niespetnianie
tego zalozenia.

Tabela 6. Mocne testy rownosci $rednich

Wyszczegodlnienie Statystyka® dfl df2 Istotno$¢
Welch 3,075 1 222,715 ,081
cukier
Brown-Forsythe 3,075 1 222,715 ,081
Welch 57,880 1 165,728 ,000
skurcz
Brown-Forsythe 57,880 1 165,728 ,000

“ Rozktad F asymptotyczny.
Zrédto: opracowanie whasne.

Warto$ci oczekiwane zmiennych: cholesterol catkowity, HDL i ci$nienie
skurczowe roznig si¢ w porownywanych grupach: oséb wolnych od choréb ukta-
du krazenia 1 0séb ze zdiagnozowana chorobg ukladu krazenia. Natomiast dla
zmiennej ,,cukier” nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy o rownosci warto-
$ci oczekiwanych w poréwnywanych grupach.

Tabela 7. Obliczenie miernika wielko$ci efektu d Cohena dla analizowanych
w przyktadzie zmiennych

Badana zmienna Ukl kraz Srednia SD X, — X, S\wspoine d Cohena
cholest (1) ;?Z:g; ;2:22 -13,00 36,23 -0,36
- TN T I YW R
cukier (1) 23:2? gﬁz -2,31 11,94 -0,19
ci$nienie skurczowe ? 1421?:2(3) 13:‘2‘2 -12,13 12,31 -0,99

Zrodto: opracowanie wlasne.

Znak miernika d Cohena nie jest wazny dla wielkosci efektu, wiec nie bedg
si¢ nim zajmowat. Ogranicze si¢ do dyskusji miernikéw dla dwoch zmiennych,
mianowicie dla ,,HDL” i ,,cukru” we krwi. Wyniki testu hipotezy o réwnosci
warto$ci oczekiwanych dla zmiennej ,,HDL” doprowadzity do podjecia decy-
zji, 1z warto$ci oczekiwane w grupach sg rézne. Decyzja ta dotyczy wartosci
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oczekiwanych, czyli parametrow teoretycznych, traktowanych jako prawdziwe
warto$ci parametrow, gdyz decyzja wynikajaca z testowania hipotez statystycz-
nych dotyczy populacji generalnej. Wartos¢ miernika d Cohena jest obliczana na
podstawie proby. Jego wartos¢ 0,24 swiadczy o tym, ze zaleznos¢ jest nieznacznie
wigksza niz slaba. Jednakze testowanie hipotez i obliczanie wielkosci efektow
odbywaja si¢ w roznych przestrzeniach. Ile maja ze soba wspolnego? Nie nalezy
takze zapomina¢ o merytorycznej ocenie wielko$ci roznicy ,,HDL” w poréwny-
wanych grupach pracownikow stuzb mundurowych. Czy r6znica mi¢dzy $rednimi
,HDL” w porownywanych grupach wielkosci 3 jednostek, przy rozrzucie mierzo-
nym odchyleniem standardowym wielokrotnie wickszym niz uzyskana rdznica,
ma jakiekolwiek znaczenie z lekarskiego punktu widzenia? To ze otrzymaliSmy
jaki§ wynik z obliczen podczas analizy statystycznej nie jest argumentem roz-
strzygajacym, jest zaledwie jedna z przestanek do podjecia decyz;ji.

Drugim parametrem, ktéry juz teraz krotko omowie, jest poziom cukru
w surowicy krwi na czczo. W wyniku testowania hipotezy o rdwnosci wartosci
oczekiwanych w poréwnywanych grupach nie mieliSmy podstaw do odrzuce-
nia hipotezy zerowej. Oczywiscie niemozno$¢ odrzucenia hipotezy zerowej sta-
wia nas w bardzo trudnym potozeniu — jesteSmy zawieszeni, nie mogac podjacé
zadnej decyzji. Czy obliczenie wielkosci efektu d = 0,19 (zalezno$¢ staba, ale
zalezno$¢ istnieje) utatwia nam odnalezienie si¢ w tej sytuacji? Sadze, ze nie.
Zn6éw wazniejsza wydaje mi si¢ merytoryczna ocena roznicy $rednich w probie.
Czy roznica 2,31 przy $redniej wartosci okoto osiemdziesigciu kilku jednostek
i odchyleniach standardowych 11 i 13 dostarcza jakiej$ istotnej informacji, na
przyktad lekarzowi?

6.5. Ocena niezaleznosci dwoch zmiennych dyskretnych

Podstawowymi testami statystycznymi do oceny niezaleznosci dwoch zmien-
nych dyskretnych sa: test chi-kwadrat niezalezno$ci, nazywanym takze testem
chi-kwadrat Pearsona oraz dokladny test Fishera. O tym, ktory z nich bedzie za-
stosowany decyduja liczebnos$ci oczekiwane w komorkach tablicy liczebnosci,
nazywanej tez tablica kontyngencji. Efektem testowania hipotez:

H, : zmienne XiY sgniezalezne
(29)

H, : zmienne XiY nie sg niezalezne

jest podjecie decyzji o zaleznosci zmiennych X'i Y albo decyzja o braku mozliwo-
$ci odrzucenia hipotezy o ich niezaleznosci. Jesli podjelismy decyzje o zaleznos$ci
zmiennych X i Y (podjeliSmy decyzje, iz nie sa one niezalezne), mamy do dys-
pozycji calg game roznego rodzaju miernikow sity zaleznosci migdzy badanymi
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zmiennymi. Nie bede ich tutaj wymienial, odsytam Czytelnika do podrecznika
(Szymczak, 2010).
Cohen (1988) zaproponowat jako miernik wielkosci efektu:

2

n

czyli jeden z symetrycznych miernikdéw sity zaleznosci miedzy dwiema zmien-
nymi dyskretnymi wykorzystujacych warto$¢ statystyki chi-kwadrat. W powyz-
szym wzorze x* oznacza warto$¢ statystyki chi-kwadrat, bedacej podstawg testu
chi-kwadrat niezaleznosci, a n to suma liczebnosci we wszystkich komoérkach ta-
blicy kontyngencji. Cohen okreslit dla tego miernika pewne wartosci, ktore maja
charakteryzowa¢ wielkosc¢ efektu. I tak, w = 0,10 oznacza mata wielkos¢ efektu,
w = 0,30 to Srednia wielkos¢ efektu, zas w = 0,50 to duza wielko$¢ efektu.

W odniesieniu do miernika wielkosci efektu w pojawiaja si¢ dwa gltowne
zastrzezenia. Pierwsze: czy miernik w mierzy jaka$ uniwersalng zaleznos$¢, czy
moze tylko jaki$ szczegolny, specyficzny typ zaleznosci? Zadna pojedyncza miara
nie jest najlepsza we wszystkich sytuacjach. Dla tablic » x ¢ rzadko jest mozliwe
satysfakcjonujace okreslenie stopnia zaleznosci miedzy zmiennymi za pomoca
wartos$ci jednego miernika. Drugie zastrzezenie: na ile poprawny jest miernik w,
gdy do testowania niezaleznosci dwoch zmiennych dyskretnych, ze wzgledu na
niewielkie liczebno$ci oczekiwane w komorkach tablicy kontyngencji, powinni-
$my zastosowac doktadny test Fishera?

Przyklad 4. Rozwazmy teraz pewna hipotetyczng sytuacje w grupie ko-
biet (w badanej probie jest ich tylko 24). Ocenmy zalezno$¢ migdzy zmiennymi
»grupa”: 1 — strazacy, 2 — pracownicy stuzb wigziennych, 3 — policjanci oraz
zmienng ,,hobby”: 1 — osoba znajduje czas na uprawianie swojego hobby, 2 —
nie znajduje czasu na hobby.

Tabela 8. Tabela krzyzowa hobby x grupa

Grupa
Wyszczegdlnienie Ogotem
1,0 2,0 3,0

Lo liczebnosé 0 7 8 15

’ % z grupa 0,0% 63,6% 72,7% 62,5%
Hobby -

20 liczebnos¢ 2 4 3 9
’ % z grupa 100,0% 36,4% 27,3% 37,5%

0ol liczebnos¢ 2 11 11 24

gotem

% z grupa 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Zrodto: opracowanie wlasne.



34 Wiestaw Szymczak

Tabela 9. Testy chi-kwadrat

Istotnos¢ Istotnos¢ Istotnos¢ Efggjg:
Wyszczegdlnienie | Warto$¢ | df'| asymptotyczna | doktadna doktadna priw dopodo-
(dwustronna) | (dwustronna) | (jednostronna) biehstwa
Chi-lowadrat 3.830 | 2 147 173
Pearsona
foraz 1y 443 | 2 108 173
wiarygodnosci
Dpkladny test 3072 250
Fishera
Test zwigzku 2,396" | 1 122 191 111 082
liniowego
Nwaznyctlll 24
obserwacji

766,7% komorek (4) ma liczebno$¢ oczekiwang mniejszg niz 5. Minimalna liczebno$¢ oczeki-
wana wynosi ,75. » Warto$¢ standaryzowana wynosi —1,548.
Zrédto: opracowanie whasne.

Tabela 10. Miary kierunkowe

Asymptotyczny .. Y Y
Wyszczegolnienie Wartosé blad Przyblizone lstotggsc Istotnosc
Vi przyblizona | doktadna
standardowy”
symetryczna ,136 172 ,736 ,462
zmienna
zalezna: 222 ,139 1,477 ,140
lambda | hobby
zmienna
zalezna: ,077 ,286 259 ,796
grupa
zmienna
Nominalna ’é‘zo o |zatema: 160 067 160° 173
- hobb
przez mana 0, 4
nominalna |1 Krus- zmle.nna )
Kala zalezna: ,037 ,044 ,429¢ ,367
grupa
symetryczna | ,117 ,072 1,494 ,108¢ 173
wspot- zmienna
czynnik | Zalezna: 140 094 1,494 108 173
niepew- hobby
nosci zmienna
zalezna: ,100 ,058 1,494 ,1087 ,173
grupa

“ Nie zaktadajac hipotezy zerowej. * Uzyto asymptotycznego btedu standardowego, przy zato-
zeniu hipotezy zerowej. ¢ W oparciu o aproksymacje¢ rozktadu chi-kwadrat. ¢ Prawdopodobienstwo
testowe ilorazu wiarygodnosci chi-kwadrat.

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 11. Miary symetryczne

e o Istotnos¢ Istotnos¢
Wyszczegdlnienie Wartos¢ przyblizona dokladna
Nominalna phi ,399 ,147 ,173
przez V Kramera ,399 ,147 ,173
nominalna wspotczynnik kontyngencji ,371 ,147 ,173
N waznych obserwacji 24

Zrodto: opracowanie wlasne.

Pod tabelka ,, Testy chi-kwadrat” (tab. 9) mamy komunikat, iz 66,7% komorek
(4) ma liczebno$¢ oczekiwang mniejsza niz 5. Oznacza to, ze nie powinniSmy sto-
sowac testu chi-kwadrat niezalezno$ci. A warto$¢ miernika wielkosci efektu obli-
czona na podstawie wartosci statystyki chi-kwadrat rzeczywiscie jest rowna 0,399:

3,830
24

O=w= =0,399

Jak zauwazyliSmy przed momentem, nie powinniSmy stosowac testu chi-
-kwadrat niezaleznosci, a wigc nie powinnysmy wykorzystywa¢ do obliczania
wielkos$ci efektu wartosci statystyki chi-kwadrat. Warto$¢ statystyki bedacej pod-
stawg doktadnego testu Fishera ma inng warto$¢ i analogiczne obliczenia jak dla
chi-kwadrat dadza inny wynik:

3,272
24

=0,369

To, ze wielkos$ci efektu obliczone na podstawie testu chi-kwadrat i doktad-
nego testu Fishera nie r6znig si¢ zbyt mocno, nie jest zadnym argumentem. Jak
wielokrotnie zauwazatem, warto$¢ statystyki nie jest argumentem za jej stoso-
waniem. Dodatkowo, zbiezno$¢ wynikow jest rezultatem zastosowania asympto-
tycznego rozwiazania w tescie doktadnym Fishera, stosowanego dla duzych prob.
A doktadny test Fishera jest gtownie stosowany dla matych prob.

Zwrdéémy jeszcze uwage na prawdopodobienstwa w obu omawianych te-
stach. W tescie chi-kwadrat niezaleznos$ci prawdopodobienstwo jest rowne 0,173,
w doktadnym tescie Fishera 0,250. Oba te prawdopodobienstwa sa wicksze od za-
Zwyczaj przyjmowanego poziomu istotnosci o = 0,05. Zatem w obu przypadkach
(pamigtajmy jednak, ze jedno z rozwigzan jest nieprawidlowe) nie mamy podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej, iz badane zmienne sg niezalezne. W $wietle za-
proponowanych przez Cohena przedziatow dla wielkosci miernika w efekt jest
miedzy matym a $rednim.
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Czy decyzje podjete na podstawie testowania hipotez i szacowania wielko$ci
efektu sg sprzeczne? Nie mozna na to jednoznacznie odpowiedzie¢, gdyz brak
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o niezaleznosci badanych zmiennych
dyskretnych praktycznie nie jest zadng decyzja. Gdyby udato si¢ oprze¢ szacowa-
nie wielkosci efektu na podstawach teoretycznych, by¢ moze mozna by zbudowaé
nowy paradygmat statystyki. Przez 25 lat od propozycji Cohena takie uwarun-
kowania teoretyczne nie pojawity si¢. Proby budowy nowego paradygmatu ida
raczej w kierunku wykorzystania pojecia wiarygodnosci (Blume, 2002; Royall,
1997, 2000), ewentualnie rozwigzan bayesowskich.

7. PODSUMOWANIE

W artykule tym zwrdcitem uwage na pewne stabosci teorii testowania hi-
potez statystycznych, jak rowniez na konsekwencje wymieszania dwoch teorii:
Fishera i Neymana—Pearsona. Najpowazniejszg konsekwencja obecnego para-
dygmatu statystyki wydaje mi si¢ ,,mata precyzja czy mata delikatno$¢” obecnie
uzywanych metod. Skutkuje to probami konstruowania pewnych miernikow, kto-
re miatyby ,,doprecyzowywac” wnioski uzyskane z testowania hipotez. Sadzg, ze
niektorzy badacze stosujacy dodatkowe mierniki ida za daleko, probujac zastepo-
wac testowanie hipotez szacowaniem wielkos$ci efektu. W niektérych z rozwaza-
nych wyzej przyktadow wida¢ pewne sprzeczno$ci migdzy wynikiem testowania
a wnioskowaniem na podstawie oszacowania wielkosci efektow. Argumenty za
szacowaniem wielkosci efektow sa rozne, m.in. takie, ze wielkos¢ efektu powinna
by¢ szacowana na mocy autorytetu instytucjonalnego (Volker, 2006). Innego ro-
dzaju argumenty za szacowaniem wielkos$ci efektu to umozliwienie wyjscia poza
konkluzje statystyczne (Volker, 2006; Kline, 2013). Istnieja tez argumenty prze-
ciwko ocenie wielkosci efektow (Denis, 2003). Argumenty, na ktore powoluje si¢
Denis pochodza od innych autorow.

Przyktadowo, Favreau (1997) uwaza, ze ograniczeniem wykorzystania wiel-
kosci efektu jest jego zaleznos$¢ od operacjonalizacji zmiennej zaleznej. Z kolei
Dooling i Danks (1975) stwierdzaja, ze psychologia, z powodu swojej natury wy-
korzystujacej plany eksperymentalne, po prostu nie jest gotowa do rozpoczgcia
adekwatnej interpretacji statystyki wielkosci efektu. Natomiast nikt nie podnosi
problemu braku podstaw teoretycznych dla interpretacji wielkosci efektu. Sam
Denis uwaza, ze ocena wielko$ci efektow przynosi wigcej korzysci niz strat.

W pismiennictwie pojawia si¢ jeszcze jedno, ogromnie wazne pytanie. Czy
ocena wielko$ci efektu ma stanowi¢ uzupetienie testowania hipotez, czy tez ma
je catkowicie zastapic? Na szczgscie w tej materii wigkszo$¢ autorow uwaza, ze
ocena wielkos$ci efektu to wazne, ale tylko uzupetnienie testowania hipotez. Na
przyktad Chow (1996) stwierdza: ,,Or¢downicy wielkosci efektu sg gotowi do
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stosowania niestatystycznych kryteriow nawet wowczas, gdy jest niemozliwym
wykluczenie wptywu przypadku jako wyjasnienie badanych rezultatow. Dlacze-
go zatem, w ogole, uzywana jest statystyka? Czy badacz powinien wchodzi¢ na
droge dziatania, gdy wynik badania, tak naprawde, moze by¢ rezultatem przypad-
kowych zmian?” Jako uzupetnienie uwag Chow, Denis (2003) zauwaza, ze wiel-
kos¢ efektu jest tylko statystyka opisowa, nieupowazniajaca do wnioskowania.
Co wigcej, okresla ona jedynie wielkos¢ efektu w probie i nie dostarcza zadnych
informacji, jak wiarygodne jest to oszacowanie w populacji generalne;j.

W szdéstym wydaniu Wytycznych przygotowywania publikacji Amerykan-
skiego Towarzystwa Psychologicznego (APA, 2010) znalaztem dwa cickawe
sformutowania. Pierwsze to: ,,Assume that your reader has a professional know-
ledge of statistical methods” (zat6z, ze czytelnik twego artykutu ma profesjonalng
wiedz¢ o metodach statystycznych). Czy w $wietle przedstawionych w tej pracy
watpliwosci wystepujacych na fundamentalnym poziomie metodologii i filozo-
fii statystyki matematycznej, jak rowniez watpliwosci oraz kontrowersji takze
wsrod matematykow, jest mozliwe uzyskanie profesjonalnej wiedzy o metodach
statystycznych wsrod badaczy stosujacych te metody? Zalozenie to wydaje mi si¢
bardzo surrealistyczne. Drugie jest nastgpujgce: ,,For inferential statistical tests
(e.g., t, F, and y* tests), include the obtained magnitude or value of the test stati-
stic, the degrees of freedom, the probability of obtaining a value as extreme as or
more extreme than the one obtained (the exact p value), and the size and direction
of the effect” (dla testoéw begdacych podstawg wnioskowania (np. testy ¢, F i x?)
powinnis$my pokazaé¢ otrzymang wielko$¢ albo warto$¢ statystyki testowej, licz-
be stopni swobody, prawdopodobienstwo otrzymania warto$ci maksymalnej albo
pewnego przedziatu wyznaczonego przez warto$¢ otrzymanag w tescie, a takze
wielkos¢ 1 kierunek efektu). Wymaganie podawania zaréowno wartos$ci statystyki
bedacej podstawa testu wraz z odpowiednia liczba stopni swobody oraz praw-
dopodobienstwa odpowiadajacego tej wartosci statystyki jest bezsensowne i ko-
rzenie tego wymagania siegaja okresu sprzed przynajmniej 20 lat, gdy do oceny
»istotnosci” wyniku wykorzystywane byly tablice statystyczne. Stuzyly one do
poréwnania obliczonej warto$ci statystyki z wartoscig krytyczng. W tej chwili
kazdy program statystyczny rachuje odpowiednie prawdopodobienstwo. Jak wi-
da¢ mity maja wyjatkowo dtugi zywot.

Na podstawie przejrzanego pismiennictwa zaobserwowatem, niestety, jesz-
cze inng prawidtowos$¢. W tekstach pisanych przez matematykow i statystykow
nie pojawiaja si¢ metody oceny wielkosci efektow, a najczesciej takie pojecie
w ogole w tych pracach nie wystepuje. Natomiast w tekstach pisanych przez psy-
chologéw, socjologéw, badaczy spotecznych — oczywiscie tam, gdzie jest sens
wykorzystywaé metody statystyczne — zawsze wystepuje wielkos¢ efektu. Pocie-
szajace sg wyjatki w tym wzgledzie, na przyktad Chow (1996) czy Denis (2003).
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WIESLAW SZYMCZAK

THE CONCEPT OF SIZE EFFECT IN THE LIGHT OF NEYMAN-PEARSON’S
THEORY OF TESTING STATISTICAL HYPOTHESIS

Abstract. The aim of this study is to draw the attention of researchers using statistical methods
in the analysis of the results of their research on the combination of two different theories testing
statistical hypothesis, Fisher’s theory and Neyman-Pearson’s theory. Including in the presently used
statistical instruments, ideas of both of these theories, causes that the vast majority of researchers
without a moment’s thought, acknowledge that the smaller the probability the stronger relationship.
The study presents the weaknesses of Neyman-Pearson’s theory and the resulting problems with
decision-making as a result of the conducted tests. These problems have become a justified quest
for less unreliable solutions, however, the proposed measures of the size effect as using on one
hand dogma about the relationship between the degree of probability in the test and the strength of
dependence, on the other, lack of any theoretical basis of this solution, seem to be another pseudo
solution to actual problems. Moreover, the use of measures of size effect seems to be an attempt to
free researchers from the profound thinking about the results obtained from the statistical analy-
sis. A trivial recipe was established: the corresponding value of the measures instantly implies the
strength of the relationship — this approach seems unworthy of the researcher.

Keywords: theories of statistical hypothesis testing, probability, power of test, empirical pow-
er of test, effect size.



