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Truizmem jest stwierdzenie, ze wszyscy czgsto postuguja si¢ statysty-
ka, jednak mato kto ja tak naprawde zna i rozumie. Wsrdéd ludzi majacych
na codzien niewielki kontakt z naukami $cistymi utarto si¢ wrecz przekona-
nie, ze statystyka jest pewna technika matematyczng pozwalajaca na sprytne
manipulowanie danymi, tak by w majestacie nauki méc przedstawiaé uzy-
skane wyniki w spos6b wygodny dla eksperymentatora. Powstalo nawet
powiedzenie (czesto przypisywane Oscarowi Wilde’owi): ,, mate ktamstwo,
tgarstwo, statystyka”, majace obrazowac, jak perfidnie metody statystyczne
ukrywaja istot¢ rzeczy. Tymczasem statystyka jest takim samym dzialem
matematyki, jak trygonometria, algebra, rachunek rézniczkowy 1 catkowy
itp. jest bowiem cze$cia rachunku prawdopodobiernistwa. Wykorzystuja ja
niemal na kazdym kroku inne nauki $ciste takie jak fizyka czy chemia; jest
rowniez niezbedna w naukach technicznych, a prawidtowo uzywana stanowi
podstawowe narzedzie ekonomisty (jako tak zwana ekonometria). Nikt z nas
nie zaneguje stwierdzenia, iz gwattowny rozwdj techniki zmienit catkowicie
oblicze tego S§wiata, a stato si¢ to z pewnoscia poniekad takze za sprawa
statystyki. ROwniez fizyka ciata stalego oraz mechanika kwantowa, dzigki
ktérym nastapit tak kolosalny przewrét w technologii, bazuja w duzej mierze
na rachunku prawdopodobieristwa. Wreszcie to, co napedza Swiat — to
znaczy pieniadz i ekonomia — takze podlegaja bardzo surowemu osadow1
statystyki i sg za jej pomoca sterowane i kontrolowane. Skoro wigc statystyka
»,Sprawdza si¢” w wielu waznych dziedzinach, to moze nie powinno si¢ jej
traktowaé z tak duza nieufnoscia? Moze fakt, ze statystyki si¢ naduzywa
(niestety) czeSciej niz na przyktad rachunku rézniczkowego nie powinien
obcigzaé samej dziedziny, lecz tych, ktérzy naduzy¢ si¢ dopuszczaja?

Prébujac przychylniej i zyczliwiej spojrze¢ na statystyke w pierwszej
kolejnosci dostrzegamy, ze jest ona naprawde potrzebna. Zjawiska, ktére
obserwujemy w technice, naukach $cistych, ekonomii lub biologii i medy-
Cynie sa zawsze obarczone pewnymi przypadkowymi zakiéceniami. Tylko
statystyka jest narzgdziem pozwalajacym na eliminacj¢ skutkow tej przy-
padkowoSci i na w miarg pewne i1 skuteczne dziatanie w niestatym, petnym
nieoczekiwanych zdarzen §wiecie. Otacza nas niewyobrazalnie wielka licz-
ba generatoréw chaosu, ktére powoduja, ze nic nie zdarza si¢ dwa razy tak
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samo 1 kazda nowa sytuacja jest w jakims sensie unikatowaijedyna w swoim
rodzaju. Urzadzenia techniczne nigdy nie sa wykonywane doktadnie w ten
sam sposob, gdyz nigdy nie mamy do czynienia z identycznymi pod kazdym
wzgledem surowcami ani z doktadnie takim samym procesem technologicz-
nym. Dlatego poszczegolne wyprodukowane egzemplarze r6znia si¢ migdzy
soba. Rownoczesnie jednak — w interesie nas wszystkich — inzynier musi
zagwarantowac, ze mimo tych réznic kazdy samoché6d bedzie bezpieczny,
a kazdy telewizor bedzie odbierat program TV i nie bedzie wymagat cia-
gtych napraw. Jedynym sposobem osiagnigcia tej pewnos$ci dziatania nie-
pewnej techniki jest statystyczna kontrola jakoSci. Podobnie dokonujac
jakiegokolwiek pomiaru czy obserwacji, musimy zdawac sobie sprawe, ze
mierzona czy obserwowana wielko$¢ nie jest ta prawdziwa, obiektywna,
idealng warto$cia poszukiwanego parametru czy ujawnionej relacji, dlatego,
ze narz¢dzie pomiarowe zawsze wprowadza jakis$ btad, poniewaz akurat ten
konkretny obiekt badania miat swoje wiasne, indywidualne, niepowtarzalne
cechy, ktére omytkowo przyjeliSmy za wyraz pewnej ogélnej tendenciji,
wreszcie dlatego, ze sami popetniamy rézne pomyiki i bledy. A jednak
chcemy na podstawie naszych pomiaréw 1 obserwacji budowac teorie na
temat obiektywnej rzeczywistosci, chcemy wierzy¢, ze poznajemy $wiat,
chcemy konstruowac nauke. Jest to niemozliwe bez odpowiedniej staty-
stycznej analizy wynikéw pomiarowych — jak inaczej odréznimy to, co state
i niezmienne od tego, co ulotne 1 przypadkowe?

Statystyka stuzy wigc do wydobywania prawdy z chaosu, ochrony
przed skutkami niepewnosci wynikajacej z przypadkowosci wielu waznych
czynnikéw 1 pomaga uzyska¢ pewnos¢ i skuteczno$¢ w warunkach niepew-
nosci. Do tego naprawde nie wystarczy sam tylko zdrowy rozsadek ani
intuicja — tu konieczne jest wsparcie matematyki, a narz¢dziem matematycz-
nym zapewniajacym to wsparcie jest wlasnie statystyka.

Okazuje si¢ jednakze, ze nie tylko technika 1 nauki Sciste postuguja
si¢ statystyka. Niezwykle intensywnie z narzedzi statystycznych zaczetly
korzysta¢ réwniez psychologia, socjologia oraz nauki rolnicze. Niemal
wszystkie prezentowane w czasopismach medycznych czy biologicznych
publikacje naukowe, przedstawiajace wyniki badan eksperymentalnych,
stosuja mniej lub bardziej skomplikowane procedury statystyczne. Dla prze-
cigtnego lekarza, majacego stosunkowo nikty kontakt z matematyka, okazu-
ja si¢ one jednak z reguly malo zrozumiate, w zwiazku z czym fragmenty
tekstu zawierajace dyskusje statystyczna, po prostu przy czytaniu pomija.

Podobny problem powstaje przy pisaniu publikacji. Szanujace sie
czasopismo medyczne, biologiczne czy przyrodnicze nie przyjmie obecnie
do druku artykutu zawierajacego wyniki badan doSwiadczalnych bez odpo-
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wiedniej ich weryfikacji matematycznej. W tej sytuacji autor publikacji musi
skorzysta¢ z ustug zawodowego statystyka. Wprawdzie dzigki coraz szerszej
dostepnosci mikrokomputeréw i §wietnego oprogramowania statystycznego
mogiby sam dokonac obliczen — ale do tego potrzebna jest pewna wiedza.
Podreczniki statystyki moga tej wiedzy dostarczyé, sa one jednak pisane
z reguly przez statystykow dla statystykow 1 w zwigzku z tym najezone
wzorami matematycznymi, ktére wprawiaja laikéw w stan ostupienia pota-
czonego z przerazeniem. Fakt ten jest powodem, dla ktorego dla wigkszosci
lekarzy i biologéw arkana statystyki pozostaja obszarem ,,wiedzy tajemne;j”.

Tak jednak by¢ nie musi. Aby sensownie uzywac statystyki, nie trzeba
wcale znaé jej zasad od strony uzywanego aparatu matematycznego Czy
szczegbtow algorytméw obliczeniowych. Wspoéiczesne komputerowe pa-
kiety statystyczne sa tak dalece przyjazne dla uzytkownika (user-friendly lub
jak kto woli idiot-proof), ze z reguty nie ma on zadnych trudnosci w prze-
prowadzenia obliczen. Wykonuje je komputer, sam stosujac wszystkie po-
trzebne wzory, formuty i tabele, ktérych uzytkownik takiego programu
wcale nie musi znac ani si¢ nimi interesowac. Nie znaczy to jednak, ze mozna
samemu prowadzi¢ obliczenia statystyczne bez zadnych ograniczen. Proble-
my wymagajace okreslonego poziomu fachowej wiedzy nieuchronnie si¢
pojawig, jednakze nie przy ustalaniu jak liczy¢, ale co 1w jakim celu —a wigc
na przyktad przy doborze odpowiedniego testu statystycznego i przy inter-
pretacji wynikéw. Tego zaden komputer nigdy sam nie zrobi 1 taka wiasnie
—operacyjna — wiedzg statystyczna trzeba koniecznie posiadad, by bezpiecz-
nie pokonywacé drogi i bezdroza statystyki.

Na rynku wydawniczym znajduje si¢ wiele §wietnych pozycji litera-
turowych, zar6wno z zakresu samej statystyki, jak 1 opisujacych postugiwa-
nie si¢ konkretnymi programami (pakietami statystycznymi). Zamiarem
autor6w niniejszej ksiazki nie byto wigc napisanie kolejnego dzieta tego
rodzaju, poniewaz nie wydawato si¢ to potrzebne. ChcieliSmy natomiast
zaproponowac¢ Czytelnikowi informacje¢, pozwalajaca na Swiadome 1 sku-
teczne dokonywanie wiasciwego wyboru tej najlepszej i najbardziej popraw-
nej metody obliczeniowej sposrdd setek stosowanych i dostgpnych w odpo-
wiednich programach technik statystycznych. Bedziemy przy tym wyraZznie
kierowac sie przydatno$cia okreslonych technik w badaniach medycznych,
Co jest o tyle warte podkreslenia, ze chcac korzystac z tej ksiazki w innych
zastosowaniach (na przyktad w ekonomii czy socjologii) Czytelnik musi
zweryfikowa¢ rekomendowane tu techniki i metody, uwzgledmajac meto-
dologi¢ uprawianej dyscypliny naukowe;.

Jednak nawet ograniczenie do sfery statystyki medycznej 1 biologicz-
nej (zwanej czesto takze biometria) nie do korica definiuje zawartos¢ tej
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ksiazki. Dodajmy wigc dla usciSlenia, ze chcemy w niej odpowiedzie¢ na
dwa najczescie] zadawane pytania:

— jakiego typu testy nalezy stosowaé w najcze¢sciej spotykanych
sytuacjach badawczych;

—jak nalezy interpretowacé wyniki uzyskane z obliczen statystycznych.

Tylko tyle 1 az tyle wiadomos$ci chcemy tu zawrzeé. Nie ma w tej
ksiazce niemal zadnych wzoréw, ich wyprowadzen ani dowodéw. Zaktada-
my, ze wzory powinni zna¢ tworcy oprogramowania realizujacego oblicze-
nia statystyczne, natomiast uzytkownik programu, w szczegdélnosci lekarz
lub biolog — moze si¢ bez nich z powodzeniem oby¢. Nieco prostej symboliki
matematycznej zdecydowaliSmy si¢ wprowadzi¢ jedynie tam, gdzie wzor
w sposéb istotny utatwia zrozumienie tekstu. W wielu miejscach zrezygno-
waliSmy tez ze Scistosci matematycznej na korzyS$¢ intuicji. ChceielibySmy
bowiem, aby niniejsza ksigzeczka byta dla Czytelnika czym$ w rodzaju
przewodnika, utatwiajacego zrozumienie 1 poprawne stosowanie podstawo-
wych testow statystycznych. Poniewaz jednak zdecydowana wigkszos¢ do-
stgpnych pakietow statystycznych (programow komputerowych) jest angiel-
skojezyczna (w tym sensie, ze po angielsku sa podawane przez program
wszystkie informacje i proponowane opcje) zdecydowaliSmy si¢ w wybra-
nych miejscach podawac¢ oprécz polskiej terminologii statystycznej odpo-
wiedniki w jezyku angielskim. Powinno to utatwi¢ postugiwanie si¢ pakie-
tami statystycznymi i §Swiadome osigganie zalozonych celéw.

Catos¢ tekstu jest ilustrowana konkretnymi przyktadami z zakresu
medycyny, co powinno utatwi¢ przyswojenie podawanych regut i ogélnych
zalecen. Goraco zachgcamy Czytelnika do przeliczania podanych w tekscie
przyktadéw za pomoca posiadanego przez Niego oprogramowania staty-
stycznego. Pozwoli to na SciSlejsze powiazanie przedstawianej tutaj teorii
z codzienng praktyka badan naukowych.



Pojecia podstawowe

Skala pomiarowa

Punktem wyjscia do obliczen statystycznych jest zawsze zgromadzo-
ny zbiér danych. Maja one r6zny charakter — moga to by¢ spostrzezenia,
wyniki badan, obserwacje itp. W celu ujednolicenia terminologii jednak
wszystkie te informacje nazywac¢ bgdziemy wynikami pomiaréw (measu-
rements). Przyjmujac taki termin zgadzamy si¢ z pogladem, ze w swojej
pracy zawodowej (a takze w codziennym zyciu) stale dokonujemy rozmai-
tych pomiaréw, angazujac do tego czasami mniej lub bardziej skompliko-
wang aparatur¢ pomiarowa, a czesciej po prostu nasze narzady zmysiow.
Gdy na targu przygladamy si¢ owocom, starajac si¢ wybrac te najdorodniej-
Sze, a jednocze$nie najtansze — to dokonujemy (nie zdajac sobie z tego
Sprawy) pewnego pomiaru i pewnej procedury klasyfikacyjnej. Jesh w prak-
tyce klinicznej mierzymy tgtno, ci$nienie skurczowe i rozkurczowe, wyko-
nujemy testy laboratoryjne, ostuchujemy pacjenta, zbieramy od niego dane
do wywiadu chorobowego itd. —to takze dokonujemy serii pomiar6w. Nawet
gdy obserwujac preparat mikroskopowy szkicujemy podstawowe elementy
obserwowanego obrazu i prébujemy rozpoznaé badana tkanke —réwniez jest
o pewien pomiar. Wszystkie wymienione tu czynnos$ci (oraz setki innych,
ktore sktadaja si¢ na nasza aktywnos$¢ zawodowa 1 pozazawodowa) nie sa
niczym innym niz pomiarami, mimo iz kazdy z nich dokonywany jest w inny
$pPos6b 1 za pomoca innych narzedzi.

Rozmaite sa réwniez dane uzyskiwane w ich wyniku — rozmaite pod
wzgledem przenoszonych tresci i ich znaczenia, a takze — co dla nas tutaj
bedzie znacznie wazniejsze — pod wzgledem charakteru. Niektore z nich sa
Stricte danymi liczbowymi, takimi jak wzrost, waga, tetno, ciSnienie skur-
Czowe i rozkurczowe, niektére zas opisowymi (np. kolor skéry, stopien
zadyszki, pteé). Dane liczbowe zwane sa réwniez danymi ilo§ciowymi
(quantitative data), dane opisowe natomiast — jakoSciowymi (qualitative
data). Rozr6znienie to jest do§é istotne, poniewaz w przypadku danych
llosciowych jest mozliwe atwe i naturalne prowadzenie obliczen matema-
tycznych (mozna dane np. usredniaé, ustalac ile razy jedna jest wigksza od
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drugiej, badac¢ ich réznice albo swobodnie wstawiac je do wzoréw matema-
tycznych). W odniesieniu do danych opisowych takie operacje sa absolutnie
niedopuszczalne — 0 czym czgsto si¢ zapomina, stosujac statystyke w sposob
amatorski — 1 dostarczaja absolutnie bezsensownych wynikow.

Dane iloSciowe sa w statystyce szczegoélnie wygodne i uzyteczne,
poniewaz niosa ze soba informacj¢ zaréwno o kierunku wzrostu nat¢zenia
cechy, jak 1 0 odlegtosci migdzy wynikami pomiaréw. Ich odlegtos¢ w kaz-
dym punkcie skali jest rownowazna. R6znica masy ciata pacjentaréwna S kg
jest taka sama, gdy weZmiemy par¢ pomiaréw 65 1 60 kg czy tez 82,5
177,5 kg. Skala o tego typu wiasnosciach nazywana jest skalg interwatowa
(interval scale). Umozliwia ona catkowicie swobodne stosowanie dowol-
nych technik statystycznych.

Dane jako$ciowe natomiast trzeba traktowaé w statystyce ze szcze-
gblna ostroznoscia, gdyz nie wszystkie techniki 1 metody obliczen staty-
stycznych maja dla nich dobrze zdefiniowany sens. W dodatku dane jako-
§ciowe moga si¢ znacznie migdzy soba rozni¢. Wystepuja wsréd nich dane
czysto kategorialne, a wigc takie, ktore pozwalaja zaliczy¢ pomiar do jakiejs$
klasy obiektow bez jakiegokolwiek ich uporzadkowania (np. pte¢ pacjenta,
jednostka chorobowa, na ktéra cierpi, rasa — biata, czarna, z6tta — wyznanie
religijne). O danych takich méwimy, ze zostaty wyrazone w skali nominal-
nej (nominal scale). Mozemy tylko stwierdzié, ze sa takie same lub ze sig¢
réznia migdzy soba, bez sensu natomiast sa w tym przypadku takie pojecia,
jak ,,wigkszy” czy ,,mniejszy’ .

Drugi typ danych jakoSciowych pozwoli zar6wno na dokonanie po-
dziatu kategorialnego, jak 1 na okreslenie kierunku wzrostu natezenia cechy
charakteryzujacej podzial. Jezeli pytamy pacjenta o nat¢zenie bolu, mozemy
uzyskac odpowiedzi typu: bol staby, umiarkowany, silny, nie do wytrzyma-
nia. W przeciwienstwie do poprzedniego typu danych jakoSciowych, gdzie
nie byto sensu ani mozliwos$ci okre$lenia kierunku wzrostu natgzenia mie-
rzonej cechy (nie mozemy np. powiedziec, ze osoba chora na gruZlice jest
mniej lub bardziej chora od osoby chorej na borelioz¢) — tu mozemy
wyraznie uporzadkowaé wyniki w kierunku np. wzrostu natgzenia bolu.
OczywisScie pomiar ten moze by¢ (i najczesciej jest) pomiarem subiektyw-
nym, niemniej jednak mozemy go poddaé dalszej analizie. Odpowiadajaca
takiemu przypadkowi skal¢ pomiarowa nazywamy skalaq porzadkowa
(ordinal scale).

Czesto wyniki pomiaru w skali porzadkowej sa wyrazane symbolicz-
nie liczbami, co staje si¢ Zrodtem biedow interpretacyjnych. WeZmy dla
przyktadu seri¢ wynikéw opisujacych stan noworodka w pierwszej minucie
po porodzie wyrazony w jedenastopunktowej skali wg V. Apgar. Uzyte tu
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liczby sa bardziej symbolami niz prawdziwymi liczbami w jakich wyrazamy
pomiary w skali interwatowej, takie jak masa ciala, wzrost, wiek itp. Nie
mamy bowiem zdefiniowanej odlegtosci migdzy poszczeg6élnymi punktami
na skali. Mimo ze liczbowo réznica migdzy stanem 0 1 2 jest taka sama, jak
migdzy 8 a 10, to z klinicznego punktu widzenia oznaczaja one zupeknie co
innego. Jak wiadomo, pierwsza para liczb opisuje zr6znicowanie migdzy
noworodkiem niezywym a noworodkiem w stanie bardzo ci¢zkim, druga
natomiast — migdzy noworodkiem z niewielkim odchyleniem od stanu
prawidlowego a w peilni zdrowym. Intuicyjnie czujemy, ze ,,odlegtos¢”
migdzy elementami pierwszej pary jest zdecydowanie wigksza od ,,odlegto-
Sci” pary drugiej. Kazdy jednak pakiet statystyczny, do ktérego wprowadzi-
my seri¢ wynikow wyrazonych w skali Apgar, bedzie traktowat obie ,,odle-
glodci” jako identyczne.

Z podobnych przyczyn bledem bytoby obliczenie Sredniej arytme-
tycznej z serii pomiaréw, ktérych wyniki sa wyrazone w skali porzadkowe;.
Gdy przyjrzymy si¢ jednak literaturze potozniczej, czgsto niestety znajdzie-
my wsrod wynikow obliczona Srednig arytmetycznag z serii pomiaréw w skali
Apgar. Nie ma to oczywiscie najmniejszego sensu i jest ewidentnym biedem.
Jakiego typu miernika nalezatoby uzy¢ dla tej skali — pokazemy w rozdziale
poswigconym statystyce opisowej (descriptive statiscs). Zapamigtajmy, ze
odlegto$¢ miedzy kategoriami w skali porzadkowej nie musi by¢ identyczna
(1 najczesciej nie jest) z odlegto$cia miedzy odpowiadajacymi im liczbami,
ktore stuza wytacznie jako kody pomiarowe. Pamigta¢ o tym musi prowa-
dzacy badania, opracowujacy wyniki program komputerowy nie bedzie
W tym pomocny. Dla komputera liczba to liczba, jeSli wigc dostanie on seri¢
danych, bedacych zakodowanymi liczbowo danymi rejestrowanymi w skali
porzadkowej, to oczywiscie na zadanie obliczy nam Srednig arytmetyczna,
geometryczna, wariancj¢, odchylenie standardowe — traktujac wyniki po-
miar6w jako standardowe liczby, a nie symbole. Dlatego w statystycznym
Opracowywaniu wynikéw badan biologicznych i medycznych istnieje Scisty
podziat kompetencji: komputer wykonuje obliczenia i prezentuje wyniki (na
przyktad zestawia je w postaci atrakcyjnych graficznie wykreséw) badacz
natomiast (i tylko on!) okresla, jakie obliczenia nalezy wykonaé, na jakich
danych i co zrobi¢ z wynikami. Musi on wiec rozumie¢ opisany wyzej
podziat na r6zne typy skal pomiarowych — komputer bedzie wprawdzie za
niego sprawnie i wydajnie liczyl, nie bedzie jednak w stanie dokonywac
istotnych wyboréw — czyli po prostu myslat!

Zapamigtajmy: Kazdy typ danych pomiarowych wymaga stosowania
innych technik statystycznych. Mozemy przykladowo chcie¢ oszacowaé
najbardziej reprezentatywny wynik pomiaru dla danej grupy. W przypadku
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danych jakoSciowych mozemy to zrobic€ jedynie przez wyznaczenie najcze-
Sciej wystgpujacego w niej wyniku; siggnaé po wygodne (ale czesto nadu-
zywane!) oszacowanie warto$ci Sredniej mozemy dopiero wtedy, gdy
jesteSmy pewni, ze mamy do czynienia z danymi iloSciowymi. Podobne
rozréznienie jest potrzebne, gdy chcemy stwierdzi¢, jak rozproszone sa
uzyskane wyniki pomiaréw wokét wyniku najbardziej reprezentatywnego
(na przyktad Sredniego) lub jaki jest rozktad mierzonej cechy. Odpowiedzi
na te pytania s3 domena statystyki opisowe;j.

Czesto parametry uzyskane w wyniku zastosowania statystyki opiso-
wej porOwnuje si¢, aby stwierdzié, czy zachodzi pomi¢dzy nimi okre§lona
relacja (np. czy w grupie pacjentéw z nadci$nieniem stosujacych dany lek
hipotensyjny ci$nienie tgtnicze jest istotnie niZsze niz w grupie pacjentow
z nadci$nieniem otrzymujacych placebo). Mozemy réwniez chcie¢ zbadaé
dynamik¢ zmian okreslonego parametru w czasie. Dobrym przyktadem
moze by¢ proba odpowiedzi na pytanie, jak zmienia si¢ w czasie warto$¢
parametru FEV w grupie oséb z astma oskrzelowa leczonych preparatem
Intal. Tego typu zagadnieniami zajmuje si¢ dzial statystyki zwany testowa-
niem hipotez (hypothesis testing). Tutaj takze obowigzuje podzial na metody,
ktére mozna stosowaé wytacznie do danych ilosciowych i metody (z reguty
nieco bardziej ztozone), ktére mozna stosowac takze do danych jakoscio-
wych*,

Problemem, z ktérym wyjatkowo czgsto spotykamy si¢ w biologii
1 medycynie, jest stwierdzenie czy mig¢dzy pewna liczba zmierzonych cech
istnieje zalezno$¢ i czy jest to zaleznos$¢ przypadkowa, czy istotna statystycz-
nie. Spotykamy si¢ bowiem czesto z pytaniami w rodzaju: Czy istnieje
zalezno$¢ masy urodzeniowej noworodka od poziomu estriolu u cigzarnej
zmierzonym w okresie okotoporodowym? Jesli tak, to czy jest istotnie
wyrazem jakiej$§ prawidtowosci, czy tez jest dzietem przypadku? Czy jest
dodatnia (im wyzszy poziom estriolu, tym wyzsza masa urodzeniowa), czy
ujemna (Im wyzszy poziom estriolu, tym nizsza masa urodzeniowa)? Czy
jest liniowa (punkty odpowiadajace poszczeg6lnym pomiarom uktadajq si¢
mniej lub bardziej doktadnie wzdtuz linii prostej), czy nieliniowa (punkty
leza wzdtuz jakiejs$ innej linii, na przyktad parabolicznej (efekt nasila si¢ dla
wigkszych poziomoOw estriolu) lub logarytmicznej (przy duzych poziomach

* Jednakze prosz¢ zauwazy¢, ze z danych iloSciowych zawsze mozna latwo zrobié¢ dane
jakoSciowe dowolnego typu (na przyktad wprowadzajac jakas$ kategoryzacje do wyrazonych
illoSciowo pomiaréw; w najprostszym przypadku mozna je podzieli¢ na ,,duze”, ,$rednie”
1 ,,male”). Dlatego wszystkie metody i testy statystyczne, ktére daja si¢ zastosowac do danych
jakoSciowych, mozna takze bez trudu zastosowac do danych ilosciowych, natomiast odwrotna
procedura jest absolutnie niemozliwa.
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efekt stabnie)? Odpowiedzi na tego typu pytania udziela analiza korelacji
i regresji (correlation and regression analysis).

Aby usystematyzowa¢ omowione do tej pory zagadnienia, a przez to
utatwié¢ wybdér odpowiedniego testu statystycznego, podamy seri¢ prostych
przyktadéw. Na poczatku tego rozdziatu stwierdziliSmy, ze pojecie pomiaru
jestnadzwyczaj szerokie, a dane uzyskane w wyniku akcji pomiarowej moga
miec¢ r6zne wiasciwosci. Wiasciwosci te wptywaja — z oczywistych wzgle-
déw — na dalsze mozliwosci wnioskowania. Zacznijmy od stwierdzenia
podstawowego 1 w oczywisty sposOb prawdziwego, ze pomiar iloSciowy
niesie wiecej informacji niz pomiar jako$ciowy. Na czym jednak doktadnie
o polega?

Dla przyktadu rozwazmy pomiar temperatury ciata pacjentow. Majac
odpowiedni przyrzad dokonujemy pomiaru ilo§ciowego, wyrazajac jego
wynik w skali interwatowej, jaka jest skala Celsjusza (czy tez uzywana
W krajach anglosaskich skala Fahrenheita). Na podstawie tak przeprowadzo-
nego pomiaru mozemy podzieli¢ pacjentOw np. na trzy grupy: z temperaturg
prawidtowa, grupe ze stanem podgoraczkowym 1 grup¢ z temperaturg wy-
soka. Co wiecej, mozemy doktadnie okresli¢, o ile stopni mial temperaturg
Wyzsza pacjent pierwszy od drugiego. Jesli zastosujemy jakas$ forme terapii,
ktérej efektem bedzie obnizenie temperatury, bedziemy mogli pokusi¢ sig
O okreslenie szybko$ci spadku temperatury po zazyciu leku (na przyktad
W stopniach na godzing) lub powiaza¢ wielkos$¢ obnizenia si¢ temperatury
z dawka leku. IloSciowy pomiar temperatury umozliwi nam zatem ustawie-
nie pomiaréw w kierunku wzrostu natezenia cechy (temperatura normalna,
Stan podgoraczkowy, temperatura wysoka) oraz okresSlenie odlegtoSci mig-
dzy punktami pomiarowymi (np. pacjent pierwszy ma temperaturg wyzsza
0 1,3 stopnia Celsjusza od pacjenta drugiego). Tymczasem gdybySmy
W miejsce pomiaru iloSciowego zastosowali pomiar jako$ciowy (pacjent
»ma goraczke” lub ,,nie ma goraczki”), mozliwosci dalszego wnioskowania
1 subtelniejszych ocen bytyby duzo skromniejsze.

Przytoczony wczesniej przyktad odczuwania bélu przez pacjenta jest
pPomiarem, ktérego wyniki wyrazono w skali porzadkowej. Jezeli pierwszy
Pacjent okresla b6l zwiazany z zabiegiem jako staby, a drugi jako bardzo
silny, to mozemy stwierdzié, ze zapewne drugi pacjent cierpi bardziej od
Pacjenta pierwszego. To, Ze stopieri odczuwania bélu moze by¢ wiasnoscia
0sobniczg (zalezna np. od predyspozycji psychicznych pacjenta, motywacji,
nastroju) nie zmienia tego faktu. Nie potrafimy jednakze okresli¢, o ile
Pacjent pierwszy jest bardziej cierpiagcy — nie mamy zatem okreslonej odle-
glosci miedzy wynikami pomiarowymi. Pomiar w skali porzadkowej dostar-
Cza nam wiec wylacznie informacji o kierunku wzrostu natgzenia mierzone;]
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cechy, nic natomiast nie mowi o odlegtosciach migdzy punktami pomiaro-
wymi.

Najstabsza ze skal pomiarowych, skala nominalna, méwi jeszcze
mniej. Pomiary wykonane z uzyciem tej skali dostarczaja wytacznie infor-
macji, do jakiej grupy kategorii nalezy badany obiekt, nie pozwalaja nato-
miast na uporzadkowanie tych kategorii, a tym bardziej na okreSlenie odle-
gtoSci migdzy nimi. Dla przyktadu pomiar polegajacy na okresleniu ptci 0s6b
pewnej grupy pozwala wytacznie na zliczenie przypadkow przynaleznych
do danej kategorii (pici), bezsensowna jest natomiast kazda proba uporzad-
kowania tych kategorii wedtug stopnia natgzenia cechy pomiarowej lub
odlegtosci migdzy cechami.

Nalezy pamig¢tad, ze zawsze mozemy dokonac redukcji skali pomia-
rowej, lecz nigdy nie przejdziemy od skali pomiarowej stabszej do silniejszej
bez powtdrzenia pomiaru. Przyktadowo, jezeli w grupie pacjentéw dokona-
liSmy pomiaru wzrostu w skali interwatowej (tzn. wyraziliSmy wzrost w me-
trach lub centymetrach), to zawsze mozemy przej$S¢ do skali porzadkowe;j
zaktadajac jakis podziat kategorialny w skali porzadkowej (np. wzrost niski
— do 160 cm wiacznie, Sredni — od 160 cm do 175 cm wiacznie, wysoki —
powyzej 175 cm). Za pomoca takiego odwzorowania kazdemu pomiarowi
w skali interwatowej jednoznacznie przyporzadkowujemy jego odpowie-
dnik w skali porzadkowej. Warto jednak zwrécié uwage, ze po dokonaniu
odwzorowania i1 skasowaniu danych Zrédtowych odwzorowanie odwrotne
nie bedzie mozliwe. Majac seri¢ pomiarow wykonanych w skali porzadko-
wej, nie potrafimy przejs$¢ do skali interwatowej — chociaz czasem mozemy
,2uadawac”, ze mamy do czynienia ze skala interwatowa (na przyktad przypi-
sujac kazdemu osobnikowi z danej kategorii wartoS¢ wzrostu typowa dla
danej kategorii). Takie ,,udawanie” moze czasem pozwoli¢ na przeprowa-
dzenie pewnego uzytecznego wnioskowania, trzeba jednak pamigtad, ze
podobnie jak nie jesteSmy w stanie sprawié, by wszyscy ludzie Sredniego
wzrostu mieli doktadnie 167,5 cm, tak samo nie mozemy stosowaé¢ metod
statystycznych wtasciwych dla skali interwatowej po dokonaniu kategory-
zacji pomiarOw. Aby mie¢ prawo do stosowania wygodnych i poteznych
narzedzi statystycznych wlasciwych dla danych iloSciowych, musimy w roz-
wazanym przyktadzie powtorzy¢ badanie w skali interwatowe;.

Podobne rozumowanie mozna przeprowadzi¢ dla przejS¢ migdzy po-
miarami w skali interwatowej 1 nominalnej oraz porzadkowej i nominalne;j.
Podsumowujac, mozemy zawsze przejS¢ ze skali silniejszej do stabszej, co
jednak nieuchronnie taczy si¢ z utrata informacji, nigdy za$ nie mozemy
skutecznie przejs¢ ze skali stabszej do silniejszej. Planujac jakie$ badania,
pami¢tajmy zawsze by wykonywac pomiary w najsilniejszej z mozliwych
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skalach pomiarowych gdyz moze to nas uchroni¢ przed koniecznoscia
powtarzania badan, w razie potrzeby stosowania procedur statystycznych
wymagajacych wigkszej iloSci informacji.

W dalszych rozdziatach zobaczymy, ze okreslenie skali pomiarowe;j
jest nieodzowne do prawidtowego doboru testu statystycznego. Raz jeszcze
podkreslamy, ze wyboru tego nie dokona za nas komputer i petna odpowie-
dzialno$¢ spoczywa zawsze na badaczu.

Wspomniane w tym rozdziale dziaty statystyki (statystyka opisowa,
testowanie hipotez 1 badania sity zwiazku statystycznego) nie wyczerpuja
wszystkich jej mozliwosci, lecz mozna Smiato powiedziec, ze w badaniach
medycznych znajduja najczestsze zastosowanie. W zwiazku z tym, tymi
Wihasnie dziatami zajmiemy si¢ w dalszej czgsci podrecznika.



Populacja i proba statystyczna

Statystyka jest narzedziem, ktore umozliwia obiektywne wnioskowa-
nie na podstawie wynikow serii eksperymentow. Eksperymenty przeprowa-
dzane sa na pewnym zbiorze elementow. Zbiory takie bedziemy nazywali
populacjami. Jezeli liczba elementéw podlegajacego badaniu zbioru jest
skoniczona, to populacje nazywamy skonczona (finite population). W prze-
ciwnym razie méwimy o populacji nieskonczonej (infinite population).
W eksperymentach medycznych niemal zawsze bedziemy mieli do czynie-
nia z populacjami skoficzonymi. Jezeli prowadzone przez nas badanie bedzie
obejmowato wszystkie elementy populacji, to okreslimy je jako wyczerpu-
jace. Badania wyczerpujace dostarczaja niewatpliwie wigcej informacji niz
tzw. badania czastkowe, oméwione w dalszej czgsci rozdziatu, nie zawsze
jednak mozna je przeprowadzié. Niemozliwe jest np. przeprowadzenie ba-
dania wyczerpujacego, gdy pomiar taczy si¢ ze zniszczeniem lub zuzyciem
obiektu badania. Gdyby$my chcieli metoda wyczerpujaca zbadac stopien
zanieczyszczenia otrzymanej partii insuliny, nie zostaloby nam leku do
prowadzenia leczenia. Czasami badanie wyczerpujace moze by¢ zbyt trudne
do wykonania lub zbyt kosztowne. Na przyktad nie mozna dokona¢ badan
wyczerpujacych na populacji ludzi dorostych na calym Swiecie, chociaz
dostarczytyby one z pewno$cia ciekawych wynikow. Podobny problem
wystepuje takze wtedy, gdy badana przez nas populacja ewoluuje w czasie
wykonywania badania.

W wymienionych przypadkach nasuwa si¢ wigc nastgpujace rozwia-
zanie. Sprébujmy z badanej populacji wybrac¢ pewien podzbiér elementéw
i wykonajmy badanie na tym podzbiorze. Takie badanie nazywamy czast-
kowym, a wybrany podzbiér okre§lamy jako probe statystyczna (statistical
sample). Wnioski, ktére wyciagniemy na podstawie wynikéw badania préby,
bedziemy chcieli potem odnie$¢ do catej populacji. Ta technika wykonuje sig
mnéstwo réznych badan statystycznych — na przyktad wszelkie rankingi
przedwyborcze opieraja si¢ wlasnie na takich badaniach czastkowych.

Czy jednak zawsze uzyskane wyniki mozemy odnies¢ do catej popu-
lacji? Okazuje si¢, ze wnioskowanie o populacji na podstawie badania préby
mozna przeprowadzi¢ tylko w jednym przypadku — gdy préba ta bedzie
reprezentatywna (representative sample). W przeciwnym razie wyniki
beda dotyczyty wytacznie proby, czyli z naukowego 1 praktycznego punktu
widzenia mogaq by¢ mniej przydatne.

Teoria doboru proby reprezentatywnej jest ztozona 1 trudna do popu-
larnego ujecia. Ograniczymy si¢ wigc jedynie do skr6towego podania wa-
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runkéw koniecznych, ktérych spetnienie pozwala zatozy¢ jej reprezentatyw-
nos¢. Po pierwsze dob6r elementéw musi by¢ losowy (random sampling).
Innymi stowy, kazdy element populacji musi mieé jednakowe szanse wejscia
do préby. Jezeli nasze badanie dotyczyloby zmian w uktadzie nerwowym
Wywotywanym przez cukrzyce, a do proby wybralibySmy wytacznie mez-
CZyzn, to tak wybrana préba nie bylaby reprezentatywna (kobiety rowniez
choruja na cukrzyce, a ich metabolizm rézni sie subtelnie w wielu aspektach
0d metabolizmu mezczyzn)*.

Podobnie nie dozwolone przy konstruowaniu proby reprezentatywne;j
53 wszelkie inne preferencje nie uzasadnione przyczynami natury meryto-
'ycznej (na przyktad preferencje dla wieku — wybor wytacznie starszych
Pacjentéw moze istotnie zafatszowaé obraz zjawiska i nalezy go unikaé,
chociaz moze sie okazaé, ze prowadzenie badari na osobach w podesztym
Wieku jest fatwiejsze, poniewaz maja wigcej czasu i na 0g6t chetniej odwie-
dzajq lekarzy). Og6lnie nalezy dazy¢ do tego, by w wybranej prébie rozktad
Wszystkich cech byl mozliwie najbardziej zblizony do rozktadu tych cech
W calej badanej populacji. Oczywiscie dotyczy to w praktyce tylko tych
Cech, ktére mozemy tatwo ustali¢ (wiek, pte¢, Srodowisko, stan rodzinny,
Natogi itp.), wiec wybrana proba zawsze jest w jakims§ sensie mato reprezen-
tatywna (bo rozktad tych cech, ktérych nie kontrolujemy, moze by¢ w bada-
nej prébie zdecydowanie inny niz w populacji). Tego bledu do korica uniknad
Si¢ nie da, gdyz w celu wybrania w pelni reprezentatywnej préby trzeba by
byto najpierw wykonac badania wyczerpujace...

W praktyce stosuje si¢ losowanie przypadkéw, ktore wiaczymy do
Proby, z pelnej listy elementéw branej pod uwage populacji**. Mozna to
Sobie utatwié¢ wykorzystujac odpowiednie programy komputerowe. Czasem
Proces losowania zastgpujemy procesem pseudolosowego wyboru (na przy-
ktad mozemy wiaczaé do badan co dziesiatego zglaszajacego si¢ pacjenta),

SRl Afh

*Wybér samych kobiet natomiast bedzie m6gt by¢ uznany za reprezentatywny np. w przypadku
analizowania nowotworéw szyjki macicy.

“*W wielu przypadkach prawidlowe zdefiniowanie populacji nie jest latwe. Wyobrazmy sobie,
ze PrzeprowadziliSmy badania kliniczne na matej grupie pacjentéw (prébie) chorych na stosun-
Kowo rzadko wystepujaca jednostke chorobowa. Uzyskane wyniki chcieliby§my uog6lni€ 1
Przenies¢ na populacje. Co jednakze stanowi taka populacje: czy sa to wszyscy pacjenci z ta
Je’drlostka chorobowa, ktérzy zgtaszaja si¢ do oSrodka, w ktérym prowadzimy badanie, czy tez
Wgz)'Scy pacjenci z ta jednostka chorobowa z terenu miasta, regionu, kraju, kontynentu, §wiata?
ZWrﬁémy przy tym takze uwage na fakt, ze populacja oséb leczonych w okreSlonych wiodacych
SZpitalach klinicznych (przyktadowo w uniwersyteckich) bedzie zasadniczo réznita si¢ od
POpulacji oséb leczonych w typowych szpitalach miejskich. W tych pierwszych bowiem z
OCzywistych wzgledéw czesciej napotkamy przypadki bardziej skomplikowane, nietypowe,
Powiktane itp.
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majac nadziej¢, ze losowy proces pojawiania si¢ pacjentéw zgtaszajacych
si¢ po porade w jakims stopniu imituje prawidtowe losowanie. Nalezy jednak
zdawac sobie sprawe, ze losowos¢ proby jest wtedy bardzo problematyczna
1w badaniach, ktoérych wyniki sg szczeg6lnie istotne nalezy ja zweryfikowac.
Do losowego wyboru sktadu proby, a takze do zbadania, czy wybrana préba
wykazuje (z punktu widzenia cech, ktére uznamy za znaczace) znamiona
proby losowej —mozna uzy¢ ogolnie dostgpnych programéw statystycznych,
ktore z reguty potrafia wspomoc uzytkownika przy konstruowaniu préby
losowej 1 przy weryfikacji jej losowosci.

Drugi warunek pozwalajacy na traktowanie wynikow uzyskanych dla
proby jako wiarygodnych dla catej populacji jest zwiazany z odpowiednia
liczebnoscia proby*. Oszacowanie minimalnej wielkoSci préby opiera si¢ na
wynikach do§¢ skomplikowanych obliczen 1 zalezy od wielu czynnikéw
(m.in. od tego, jak mocno zaznacza si¢ badana przez nas cecha na tle
losowych czynnik6w maskujacych jej dziatanie). JeSli zaznacza sig¢ silnie
z duza powtarzalno$cia, a czynniki przypadkowe nie wystepuja albo sa mato
istotne —mozna poprzestac na probie o niezbyt duzej liczebnosci. Gdy jednak
manifestuje si¢ w sposéb bardzo subtelny 1 ulotny, a réwnoczes$nie na
wynikach obserwacji prowadzonych dla r6znych pacjentow bardzo silnie
wazg ich cechy osobnicze oraz inne czynniki losowe, wowczas potrzebuje-
my naprawdg licznej proby — w razie jej braku nie bedziemy mogli przepro-
wadzi¢ rzetelnego wnioskowania. Tworzac prébg statystyczng, musimy
bezwarunkowo podchodzi¢ bardzo powaznie do zagadnienia prawidlowego
okreSlenia jej minimalnej liczebnoSci™*.

* Intuicyjnie wyczuwamy, ze im wigksza bedzie liczebno$¢ badanej préby, tym bardziej
uzyskane w wyniku jej badania parametry beda zblizone do tych, ktére uzyskalibySmy badajac
cala populacje. Zwigkszenie liczebnos$ci préby podwyzsza jednak koszt i wydtuza czas realizacji
badania.

**Zastosowanie zbyt licznej proby niczym w tym zakresie nie grozi — zawsze lepiej jest
poczyni¢ wigcej obserwacji, niz za mato. Pojawia si¢ jednak wtedy problem kosztéw badan
(wszak decydujac si¢ na badanie préby, a nie populacji, czynimy to wiasnie po to, by uzyskac
potrzebne odpowiedzi mniejszym kosztem). Jesli z braku odpowiedniej wiedzy i do§wiadczenia
zaplanujemy badania na zbyt licznej probie — wyniki beda niewatpliwie dobre 1 prawdziwe, tyle
tylko, ze zaptacimy za nie o wiele wigcej niz byto trzeba!
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Sama nazwa — statystyka opisowa — sugeruje, iz ten dziat statystyki
dostarcza nam narzedzi stuzacych do opisu wtasciwosci zmierzonych para-
Metrow badanych populacji lub préb. Stosujac statystyke opisowa, bedziemy
Mogli odpowiedzie¢ na pytanie, jak czesto badana cecha wystgpuje w popu-
lacji, jaki jest jej rozktad, jaka warto$¢ parametru jest najbardziej reprezen-
latywna w analizowanej prébie itp. Warto$ci uzyskane w wyniku zastoso-
Wania statystyki opisowej sa rowniez podstawa dla dalszych, bardziej zaa-
Wansowanych metod wnioskowania statystycznego, takich jak testowanie
'0znic miedzy grupami czy tez badanie zwiazkéw miedzy wybranymi ce-
Chami.

Kluczowa role w statystyce opisowej odgrywaja dwie grupy miar:
Miary tendencji centralnej (central tendency measures) oraz miary roz-
Proszenia (dispersion measures). Wszystkie miary tendencji centralnej
OSzacowuja ,,najbardziej typowa” warto$¢ parametru charakteryzujaca ba-
dang grupe, lecz kazda z nich skupia si¢ na innym aspekcie jego rozktadu.

0 najczesciej stosowanych miar tendencji centralnej naleza: Srednia aryt-
Metyczna, mediana i warto$é modalna. Zajmiemy sie nimi w dalszej czgsci
f0zdziatu, nie oméwimy natomiast innych, réwniez niekiedy spotykanych
Miar tendencji centralnej, takich jak Srednia geometryczna i (o wiele rzadziej
Stosowana) Srednia harmoniczna.

Nalezy pamigtac, ze nie jest rzecza obojetna, ktéra z miar wybierzemy
do scharakteryzowania badanej przez nas populacji. W zrozumieniu istot-
Uych réznic migdzy miarami tendencji centralnej pomoze nam pojecie
Yozktadu danych (data distribution). Wyobrazmy sobie, ze dokonujemy
POmiaru masy ciata noworodka w bardzo duzej grupie przypadkéw (dane
Wyrazone w skali interwatowej). Jezeli wykre§limy liczbe zmierzonych
Vartosci masy ciata noworodka (0§ zmiennej zaleznej y) w funkcji wartosci
Masy ciata (0§ zmienne; niezaleznej x), to otrzymamy krzywa przedstawiona
"arycinie 1. Tak skonstruowana krzywa przedstawia rozktad badanej cechy
¥ prébie, a wiec w naszym przypadku rozklad masy ciata noworodka
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Ryc. 1. Rozktad masy ciata noworodkow

w zbadanej przez nas grupie przypadkow. W rozpatrywanym tu przyktadzie
im wig¢ce] dokonamy pomiaréw, tym bardziej uzyskana krzywa bedzie
przypominata symetryczny dzwon. Jezeli (co jest oczywiscie rzecza niemoz-
liwa) przeanalizowalibySmy grupe o nieskornczonej liczbie przypadkow,
otrzymalibySmy rozklad normalny (normal distribution) zwany réwniez
rozktadem Gaussa. Jego wiasciwoSci oméwimy w dalszej czesci ksigzki.
W praktyce badana przez nas proba zawsze ma ograniczong liczbe elemen-
tow, lecz warto zapamigtac, ze im wigce] elementow wiaczymy do naszego
badania, tym lepiej zostanie odwzorowany rzeczywisty rozktad badane]
zmienne] w analizowanej populacji.

Nie wszystkie mierzone wielkoSci maja rozktad normalny. Dlatego
podamy teraz, jakie moga by¢ inne typy rozktadéw 1 ich witasciwosci.
Rozktad danych jest ciagly (continuous), jesli badany parametr moze przyj-
mowac nieskoriczenie wiele lezacych nieskonczenie blisko siebie wartosci
lub dyskretny (discrete), jesli liczba dostgpnych wartosci jest $cisle okre-
Slona. Masa ciala, wzrost, wiek, ciSnienie skurczowe i rozkurczowe, tempe-
ratura to przyktadowe zmienne opisywane rozktadem ciagtym (np. w zakre-
sie temperatur 36—42° Celsjusza istnieje nieskoriczenie wiele wartosci po-
miarowych, z ktérych my, jedynie ze wzgledu na doktadno$é naszego
narz¢dzia pomiarowego, jakim jest termometr, wybieramy do rozwazan
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pewna skoriczong ich liczbg). Przyktadami rozktadow ciaglych uzywanych
W statystyce sa —obok opisanego rozktadu normalnego —rozktady t-Studen-
ta, F-Fishera-Snedecora, rozktad chi-kwadrat.

W rozktadach dyskretnych z natury rzeczy (a nie z powodu ograniczen
wynikajacych z metody pomiaru) wystgpuje skonczona liczba wartosci
pomiarowych. Kwalifikacja plci, ocena przezycie — zgon, liczba dzieci
W rodzinie, liczba poronien — to typowe rozktady dyskretne. Dla przyktadu,
liczba dzieci w rodzinie moze przyjmowaé wartosci catkowite: 1, 2, 3,.....
nigdy utamkowe: 1,3; 2,7 itp. Jakkolwiek doktadnie przeprowadziliSmy
pomiar, to liczba dzieci bgdzie zawsze przyjmowata warto$ci catkowite.
Przyktadami rozktad6w dyskretnych moga by¢ rozktad dwumianowy (bi-
nomial distribution) 1 jego graniczna posta¢ — rozklad Poissona (Poisson
distribution).

Dlaczego wobec tego akurat rozktad normalny odgrywa kluczowa
role w statystyce, skoro jest tak wiele innych? Znaczenie rozktadu normal-
nego wynika nie tylko z tego, ze reprezentuje on szczeg6lnie duzo obserwo-
wanych rozktadéw, lecz takze z powodu jego szczegélnej roli w teorii
doboru préby. Na og6t w miarg wzrostu liczby analizowanych przypadkéw
ich rozklad staje sie coraz blizszy rozktadowi normalnemu (doktadny roz-
ktad normalny jest osiagalny dopiero dla nieskoriczonej liczby przypadkéw).
Co wiecej, jesli na koficowy, obserwowany przez nas wynik badania, ma
Wplyw wiele niezaleznych czynnikoéw (taka sytuacja zdarza si¢ czesto w ba-
daniach biologicznych i medycznych), to wypadkowe zjawisko ma rozktad
normalny nawet wtedy, gdy poszczegdlne wplywajace na jego przebieg
Czynniki maja (obiektywnie) inne rozktady. Wiasnos¢ ta jest konsekwencja
niezwykle waznego w statystyce centralnego twierdzenia granicznego
(central limit theorem). Rozktadowi normalnemu po§wigecimy w naszych
dalszych rozwazaniach szczeg6lnie duzo miejsca.

Po wprowadzeniu pojecia rozktadu 1 skal pomiarowych mozemy
Przyjrzec si¢ blizej wtasciwosciom poszczeg6lnych miar tendencji central-
Nej oraz miar rozproszen.
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Srednia arytmetyczna

Najbardziej znana 1 najczesciej stosowana (choc¢ nie zawsze stusznie)
miarg tendencji centralnej jest Srednia arytmetyczna (arithmetic mean). Jej
popularno$¢ wynika migdzy innymi z nieskomplikowanej metody oszaco-
wania, polegajacej na zsumowaniu wszystkich pomiaréw i1 podzieleniu sumy
przez ich liczbg. Juz sam sposob obliczania wskazuje, ze mozna ja stosowac
wylacznie wtedy, gdy wyniki pomiar6w sa wyrazone w skali interwatowej,
konieczna jest bowiem informacja o odlegtosci migdzy punktami pomiaro-
wymi — zaré6wno w przypadku skali porzadkowej, jak 1 nominalnej ta
informacja nie dysponujemy.

Przyktad 1

Wyobrazmy sobie, ze zmierzyliSmy wzrost pacjentéw, a wyniki
przedstawiliSmy w skali porzadkowej. Wygladaja one nastgpujaco: 5 oséb
o wzroScie niskim, 10 o Srednim, 7 wysokich, 3 bardzo wysokie.

W wyniku pomiaru nie dowiedzieliSmy sig, jaki konkretnie jest wzrost
poszczegllnych osOb, a jedynie, czy miesci si¢ on w pewnym okreslonym
przedziale. Obliczenie Sredniej arytmetycznej jako (5+10+7+3)/4 jest oczy-
wiscie bezsensowne, gdyz daje nam informacj¢ nie o Srednim wzroscie, lecz
o Sredniej liczbie badanych w poszczegdlnych grupach wzrostu. Widzimy
zatem, ze obliczenie Sredniej arytmetycznej dla wynikéw przedstawionych
w skali porzadkowej nie jest mozliwe.

Ciekawe sa réwniez wlasciwosci Sredniej arytmetycznej. Pierwsza
z nich jest jej wysoka czuto$¢ na skrajne wartosci wynikow pomiaréw.

Przyktad 2

Pomiar masy ciata w 8-osobowej grupie dzieci dal nastgpujace wyniki
wyrazone w kilogramach: 41,2; 47,5; 52,2; 43,3; 44,0; 83,9; 42,6; 43,1.
Srednia arytmetyczna masy ciata w tej grupie wynosi zatem 49,7 kg (pomiaru
dokonano z doktadnoscia do 0,1 kg, z taka tez doktadnosScia mozemy wigc
oszacowac warto$¢ Srednig). Btedem bytoby podanie wartosci Sredniej row-
nej 49,72 kg lub 49,725 kg). Przypatrzmy si¢ jednak széstemu pomiarowi.
Jego wynik wyraznie odbiega od wynikéw pozostatych pomiaréw. Gdyby-
Smy go wyeliminowali, Srednia masy ciata wynositaby (w 7-osobowej grupie
dzieci) 44,8 kg. Zwr6¢my uwage, ze wynik pojedynczego pomiaru zmienit
warto$¢ Srednia o mniej wigcej 11%. Wpltyw pojedynczego ,,odstajacego™
wyniku pomiaru na wartoS¢ Sredniej arytmetycznej zalezy zar6wno od
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Stopnia jego oddalenia od pozostatych wynikéw (im wigksze oddalenie, tym
wigksza deformacija sredniej), jak i od liczby pomiaréw w grupie (im wigk-
Sza liczba pomiaréw, tym mniejszy wplyw pojedynczego odstajacego wyni-
ku). Musimy oczywiscie pamietaé, ze wynik moze byé zaréwno znacznie
wigkszy (jak w naszym przykladzie), jak i zdecydowanie mniejszy od
pozostatych wartosci. W tym ostatnim przypadku otrzymalibySmy oczywi-
Scie zanizenie wartosci §redniej arytmetycznej.

Bardzo czgsto odstajace od reszty wyniki pomiaréw okresla si¢ jako
~bledy grube” i eliminuje z obliczen. Nie zawsze jest to jednak stuszne.
Pojawienie sie takiego wyniku (lub catej grupy tego typu wynikéw) moze
Swiadczyé o niejednorodno$ci badanej grupy (nonhomogenous group).
W naszym przyktadzie wartos¢ 83,9 kg jest rzeczywiscie podejrzana, jed-
nakze jej Zrédtem moze by¢ nie tylko btad pomiarowy, lecz np. fakt, ze grupa
dzieci poddanych badaniu byta niejednorodna pod wzgledem wieku lub
Sposobu odzywiania si¢ rodzin, z ktérych pochodzity.

Przyktad 3

W grupie 10 mezczyzn w wieku powyzej 50 lat zaobserwowano
Nastgpujace wartos$ci opadu erytrocytéw po 1 godzinie (wyrazone w mm):
11,9, 58,14,75,13, 14,60, 81, 15. Obliczenie Sredniej arytmetycznej opadu
W tej grupie daje wynik 35. Jezeli przedstawimy te dane graficznie (ryc. 2),
0d razu zauwazymy niejednorodno$¢ ich rozktadu. Cze$¢ z nich tworzy
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Ryc. 2. Przyktad prawidlowego i nieprawidtowego obliczania Sredniej aryt-
Metycznej dla niejednorodnej grupy pomiaréw
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6-elementowa podgrupe prawidtowych wartosci opadu po pierwszej godzi-
nie (11, 9, 14, 13, 14, 15), pozostale — 4-elementowa grup¢ o wartosciach
podwyzszonych (58, 75, 60, 81). Podwyzszonych wartoSci opadu nie trak-
tujemy jako btedéw grubych, lecz stwierdzamy w rozwazanej grupie pacjen-
tow niejednorodnos¢ ze wzgledu na warto§¢ opadu. Obliczona przez nas
uprzednio warto$¢ Srednia, mimo iz prawidtowa z matematycznego punktu
widzenia, w tej sytuacji nie daje si¢ zinterpretowac medycznie. Prawidtowe
postgpowanie powinno polega¢ na policzeniu dwoch Srednich arytmetycz-
nych: jednej dla grupy o wartos$ciach prawidtowych (13), drugiej — dla grupy
o wartoSciach podwyzszonych (68).

Przy ocenie jednorodnos$ci analizowanych danych nieocenione ustugi
oddaje prosty wykres rozrzutu punktéw pomiarowych (scatterplot). Z re-
guty pozwala on na wykrycie skupien wynikow pomiaréw 1 daje mozliwos¢
uniknigcia pomytek w oszacowaniu parametroOw statystyki opisowe;].

Zdarza si¢, ze czasami otrzymujemy wyniki porcjami. Dla kazde;j
z nich obliczamy Srednig arytmetyczna. Czy na podstawie tak otrzymanych
sSrednich arytmetycznych czastkowych (partial arithmetic means) jeste-
§my w stanie obliczy¢ Srednig arytmetyczna dla catej badanej préby bez
konieczno$ci prowadzenia obliczern od poczatku? Okazuje sig, ze jest to
mozliwe. Najprostsza sytuacja wystepuje, gdy liczba pomiaréw w kazdej
porcji byta identyczna. Wystarczy wtedy dodac do siebie Srednie arytme-
tyczne czastkowe, a sume¢ podzieli¢ przez liczbe podgrup. W praktyce
najczesciej zdarza si¢ jednak, ze kazda z podgrup zawiera inng liczbe
wynikéw. W takiej sytuacji postgpowanie opisane poprzednio datoby wynik
nieprawdziwy. Poprawna Srednig arytmetyczna dla calej badanej préby
otrzymamy, sumujac Srednie czastkowe pomnozone przez odpowiadajaca
kazdej z nich liczbe elementéw podgrupy 1 dzielac uzyskana sumg¢ przez
sumg liczby pomiar6w w kazdej z podgrup. Obliczona w ten sposéb wartos¢
$redniej arytmetycznej globalnej nazywamy rowniez Srednia arytmetyczng
wazong (weighted arithmetic mean). Metod¢ obliczen Sredniej wazonej
zilustrujemy prostym przyktadem.

Przyktad 4

W grupie tysiagca me¢zczyzn w wieku 40-60 lat mierzono poziom
hemoglobiny we krwi. W pierwszym tygodniu dokonano pomiaru u 500
0sOb, w drugim — u 200 oséb, w trzecim — u pozostatych 300. Kazda seri¢
pomiarowa konczono obliczeniem Sredniej arytmetycznej. Oszacowane
wartosSci Srednich wyrazonych w mmol/l Hb w poszczegdlnych podgrupach
wynosity odpowiednio: 9,17; 10,12; 9,85. Aby obliczy¢ Srednig arytmetycz-
na wazona w catej 1000-osobowej grupie obliczono warto§¢ wyrazenia
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(500 x 9,17 + 200 x 10,12 + 300 x 9,85)/1000, co datlo w wyniku 9,56.
Zwro¢my uwage, ze obliczenie warto$ci wyrazenia (9,17 + 10,12 + 9,85)/3
daje nieprawidiowa, zawyzona wartosS¢ Sredniej arytmetycznej (rowna 9,71).

Podsumujmy teraz najwazniejsze wiasnosci Sredniej arytmetycznej:

— jest ona miernikiem tendencji centralnej dla pomiaréw wykonanych
w skali interwatowej,

— jest bardzo czula na wyniki pomiaréw znacznie odbiegajace od
przecigtnych,

— nie nadaje si¢ do opisu niejednorodnych grup pomiarowych,*

— dobrze opisuje tylko dane o symetrycznym rozktadzie**.

Mediana

Mediana (median) jest miara tendencji centralnej przeznaczong do
opisu danych wyrazonych w skali porzadkowej. Oczywiscie miara ta moze
by¢ réwniez wykorzystywana do pomiaréw w skali interwatowej, gdzie
czesto bywa bardziej reprezentatywna od nagminnie uzywanej (i naduzywa-
nej) Sredniej arytmetycznej. Wyznaczenie mediany opiera si¢ na wykorzy-
staniu informacji o kierunku wzrostu nat¢zenia cechy, niesionej przez obie
wymienione skale pomiarowe. Chcac wyznaczy¢ mediang, nalezy zatem
uporzadkowac posiadane dane w porzadku rosngcym (lub malejacym) 1 wy-
bra¢ pomiar Srodkowy. Jest to tatwe i naturalne w przypadku nieparzystej
liczby pomiaréw. Gdy liczba pomiaréw jest parzysta, to w przypadku skali
interwalowej mediana jest Srednig arytmetyczng dwéch pomiar6w srodko-
wych, w skali porzadkowej za$ jest rOwna tej wartoSci pomiarowe]j, ktora
wsrod zanotowanych wynikow obserwacji reprezentowana jest czgscie.

Sprobujmy wyznaczy¢ mediang dla danych z przyktadu 2. Wyrazone
$a one w skali interwatowej. W pierwszym kroku nalezy dane uporzadkowac
np. w kierunku rosnagcym:

41,2;42,6;43,1;43,3; 44,0, 47,5; 52,2; 83,9

Mediana lezy migdzy wartoSciami 43,3 a 44,01 wynosi 43,6. Zauwaz-
my bardzo istotny fakt. Przy omawianiu wtasciwosci §redniej arytmetycznej
zwrociliSmy uwage na jej wielka czuto$¢ na wartoSci pomiar6w skrajnych.
W przypadku mediany takiej zaleznosci nie obserwujemy. Jezeli dla przy-

* W przypadku niejednorodnych grup nalezy zastanowi¢ sie nad mozliwoscia podziatu grupy
na jednorodne podgrupy i obliczenia §rednich arytmetycznych dla kazdej z podgrup, gdyz
Srednia wyznaczona dla calej grupy moze nie mieé prawidtowej interpretaciji.

** Gdy rozktad danych pomiarowych nie jest symetryczny, nalezy rozwazy¢ koniecznosé
Uzycia innego miernika tendecji centralnej, takiego jak mediana lub $rednia geometryczna.
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ktadu zwigkszylibySmy ostatni pomiar nawet o 1000 jednostek (celowo
wprowadzony btad gruby), nasz szereg danych przyjatby postac 41,2; 42.6;
43,1, 43,3; 44,0; 47,5; 52,2; 1083,9; ale mediana nie zmienitaby swojej
wartosci.

Przyktad 5

W grupie 10 pacjentow przeprowadzono ocen¢ jakosciowej proby
Benedicta na zawarto$¢ glukozy w moczu. Uzyskano nast¢pujace wyniki:

+, ++, —, —, — -+, +, —, +, —

Wyniki wyrazone sa w skali porzadkowej, co uniemozliwia uzycie
Sredniej jako miary tendencji centralnej. W tej sytuacji wyznaczymy media-
ng. Uporzadkowanie wynikéw pomiaréw w kierunku wzrostu natgzenia
cechy daje szereg:

ktérego mediana wynosi,,—” (pomiar Srodkowy miesci si¢ migdzy pomiarem
piatym ,.—" a széstym ,,.+”, lecz pomiar ,,—” pojawia si¢ czesciej niz pomiar
wt)s

Podsumujmy najwazniejsze wtasciwosci mediany:

— mediang mozna wyznaczy¢ z szeregu danych wyrazonych zar6wno
w skali interwatowej, jak 1 porzadkowe;,

— obliczajac ja wykorzystuje si¢ informacje¢ o kierunku wzrostu nate-
zenia cechy, a nie o odlegtosci migdzy poszczegdlnymi wynikami pomiaréw,
co powoduje, Ze nie jest ona czuta na wartoSci pomiaréw skrajnych,

— dla skali interwalowej powinno si¢ stosowa¢ mediang¢ zamiast
Sredniej arytmetycznej dla tych pomiaréw, ktérych rozktad jest wyraznie
skosny.

Mediana dzieli uporzadkowany szereg danych na potowy. W analo-
giczny sposob mozna wprowadzi¢ wielkoSci dzielace uporzadkowany sze-
reg na cztery rowne czesci (kwartyle — quartiles), na dziesig¢ rownych
czesci (decyle — deciles), wreszcie na 100 rownych czgsci (centyle — centi-
les). Drugi kwartyl, piaty decyl 1 pigcdziesiaty centyl sa rowne medianie.
Wprowadza si¢ rowniez pojecie skali percentylowej (percentile score), ktora
nie jest jednakze miara tendencji centralnej, lecz informuje o procencie
obserwacji, ktérych wynik jest mniejszy od okreSlonej wartoSci lub jej
rowny.

Warto zauwazyd, ze nie istnieje pojecie wazonej mediany jako odpo-
wiednika wazonej Sredniej arytmetycznej. Nie ma zatem mozliwosci obli-
czenia mediany dla calej grupy na podstawie wartoSci median obliczonych
dla podgrup.
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Ryc. 3. Przyktady rozktadu wielomodalnego

Modalna

Jak juz wspomnieli§my w poprzednich rozdziatach, skala nominalna
daje wytacznie informacje o przynaleznosci badanego obiektu do okreslonej
klasy. Nie istnieje tu pojecie odlegtosci wynikéw pomiaréw ani kierunku
Wzrostu natgzenia cechy. Nie ma zatem mozliwosci obliczenia w tej skali
Sredniej arytmetycznej ani mediany. W tej sytuacji jako miare tendencji
Centralnej wprowadzono wartos¢ modalna, zwang réwniez krétko moda
lub dominanta (mode). Jest nia ta warto$é, ktéra w szeregu danych powtarza
Sig najczesciej. Jeizeli przedstawimy dane w postaci ich krzywej rozktadu
(identycznie jak to zrobili§my na ryc. 1), to moda bedzie si¢ znajdowata na
0si odcietych w punkcie odpowiadajacym maksymalnemu wzniesieniu
krZywej.

Jak widac, definicja ta jest bardzo nieprecyzyjna, gdyz moga wyste-
Powag rozktady bimodalne (dwa wyniki pomiar6w pojawiaja si¢ jednakowo
CZgsto), wielomodalne (wiele wynik6w pomiar6w pojawia si¢ jednakowo
CZgsto), wreszcie rozklady bez okreslonej modalnej (wszystkie pomiary
Wystepuja z jednakowa czestoscia) — ryc. 3. W takich przypadkach jedno-
Zhaczne wyznaczenie warto$ci modalnej jest niemozliwe. Jest to cena, jaka
Przychodzi czg:sto ptacié za uzycie zbyt ,,stabej” skali pomiarowej. Warto
Jédnak zwrécié uwage, iz modalna moze byé réwniez wyznaczona dla
Wynikéw pomiaréw wyrazonych w skali porzadkowej i interwatowej, jest
Wige najbardziej uniwerssalna miara tendencji centralne;j.
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Poréwnanie miar tendencji centralnej

Na zakonczenie przegladu miar tendencji centralnej warto dokonac
ich krétkiego przegladu dla skali interwatowej, dla ktére; wszystkie sa
dobrze okreSlone 1 moga by¢ poréwnywane. W przypadku rozktadu normal-
nego wszystkie trzy wartosci: mody, mediany 1 wartoSci Sredniej pokrywaja
si¢. W przypadku rozktadu lewoskosnego (wystepuja mato liczne wyniki
pomiaréw odskakujace w strong matych wartosci) Srednia arytmetyczna jest
mniejsza od mediany, ta za§ mniejsza od wartosci modalnej. Dla rozktadu
prawosko$nego (wystgpuja mato liczne wyniki pomiaréw odskakujace
w strong duzych wartos$ci) zachodzi sytuacja odwrotna: moda jest mniejsza
od mediany, ta za$§ od wartos$ci Sredniej arytmetycznej (ryc. 4).
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Ryc. 4. Warto$¢ §rednia arytmetyczna, mediana i modalnadla rozktadu normalnego
i rozktadéw sko$nych
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Nalezy zwrocic jeszcze uwage na miano miar tendencji centralnej. Jak
tatwo stwierdzi¢, miano kazdej bez wyjatku miary tendencji centralnej jest
takie samo, jak miano pojedynczego wyniku pomiaru. Jezeli przyktadowo
dokonywaliSmy pomiaru masy ciata noworodka i wyrazaliSmy ja w gra-
mach, to rowniez w gramach wyrazone bgda Srednia arytmetyczna, Srednia
arytmetyczna wazona, mediana, moda, kwartyle, decyle i centyle. Nie wszy-
stkie miary statystyczne maja te wtasciwos¢.
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Potrzeba stosowania miar rozproszenia

Omowione w poprzednim rozdziale miary tendencji centralnej wy-
znaczaly pewna wielko$¢ najbardziej reprezentatywna dla badanej proby.
W przytoczonym dalej przyktadzie zobaczymy, ze scharakteryzowanie gru-
py pomiar6w wytacznie takim miernikiem jest zdecydowanie niewystarcza-
jace.

Przykiad 6

WezZzmy pod uwage dwie pigcioosobowe grupy pacjentow. W kazde;]
z grup obliczono warto$ci Sredniej arytmetycznej:

Grupa 1. Wiek: 30, 28,27, 33, 32 — Srednia arytmetyczna wieku: 30 lat

Grupa 2. Wiek: 12,48, 28, 19, 43 — Srednia arytmetyczna wieku: 30 lat

Z tego prostego przyktadu wynika, ze zdecydowanie rézne zestawy
danych moga miec identyczne Srednie arytmetyczne. Analogiczne przyktady
mozemy zbudowaé dla mediany i wartoSci modalnej. Widac zatem, ze samo
podanie miary tendencji centralnej moze by¢ nie wystarczajace do petnego
scharakteryzowania analizowanych danych. Jezeli narysujemy wykres roz-
ktadu danych w obu grupach, to stwierdzimy, ze wyniki pomiaréw w grupie
pierwszej sa bardziej skupione wokot wartoSci Sredniej arytmetycznej niz
wyniki w grupie drugiej (ryc. 5). Zatem mimo 1z Srednia arytmetyczna wieku
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Ryc. 5. Zestawy danych o identycznej Sredniej arytmetycznej 1 0 réznym rozpro-
szeniu woko6t wartoSci Sredniej
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W obu grupach jest identyczna, to rozproszenie wynikow jest inne. W zwigz-
ku z tym wprowadza sie pojecie miar rozproszenia (dispersion), ktére
Charakteryzuja stopien rozrzutu pomiaréw woko6l miary tendencji centralne;.
Im wigksza jest warto$¢ miary rozproszenia, tym bardziej wyniki pomiaréw
Sarozrzucone wokot miary tendencji centralnej. Na ogét oznacza to réwniez,
ze miara tendencji centralnej stabiej te wyniki pomiar6w reprezentuje,
Poniewaz sa one bardzo zr6znicowane. Niewielkie warto$ci miary rozpro-
Szenia pozwalaja z kolei uznac miarg tendencji centralnej za dobrego repre-
Zentanta catej proby.

Odchylenie standardowe

Najczescie) stosowang miarg rozproszenia jest odchylenie standar-
dowe (standard deviation). Odchylenie standardowe odzwierciedla stopien
fozproszenia pomiarow wokot Sredniej arytmetycznej. OczywiScie moze
Ono by¢ wyznaczane wytacznie dla tych danych, dla ktérych mozliwe jest
Poprawne wyznaczenie Sredniej arytmetycznej. Wyznacza si¢ je, obliczajac
Najpierw réznice miedzy wynikami poszczeg6lnych pomiaréw i §rednia
drytmetyczna, nastgpnie wyznaczone réznice podnosi si¢ do kwadratu, a
Uzyskane kwadraty sumuje. Powyzsza sume dzieli si¢ przez liczbe pomiaréw
1Zuzyskanego wyrazenia oblicza pierwiastek kwadratowy. Tak zdefiniowa-
Na wielko$¢ stanowi oszacowanie odchylenia standardowego w populacji
(Population standard deviation). Niekiedy zamiast dzielenia przez liczbe
Pomiaréw dokonuje si¢ dzielenia przez liczb¢ pomiaréw pomniejszona
O jeden*. W ten sposéb definiujemy odchylenie standardowe w proébie
(sample standard deviation). Réznica migdzy wartoSciami tych dwoch wiel-
kosci jest tym wigksza, z im mniejsza préba mamy do czynienia. Dla
Przyktadu odchylenie standardowe w prébie ztozonej z 5 pomiaréw bedzie
Okoto 12% wyzsze od odchylenia standardowego w populacji, w probie
5()~61<=,metntowej roznica ta spadnie do 1%, w 100-elementowej do 0,5%.
Niestety, czesto si¢ zdarza, ze dokumentacja towarzyszaca pakietom staty-
Slycznym nie precyzuje, czy program oblicza odchylenie standardowe
W prébie czy w populacji, co w przypadku matych préb moze doprowadzi¢
do niejednoznacznos$ci uzyskiwanych wynikéw. Je§li jednak badacz ma
Wyb6r i jesli badania prowadzone byly metoda wyboru préby i pomiaru
bfldanego parametru wylacznie w probie — jest rzecza wiasciwa postugiwa-
e sie wytacznie technika obliczania odchylenia standardowego w prébie,

¥_

¥
Doktadne uzasadnienie tego zabiegu opiera si¢ na matematycznej teorii estymacji (pojecia
est.ymatoréw obcigzonych i nieobciazonych) i nie jest mozliwe do $cistego przedstawienia w tej
Slazce w zwiazku z zatozeniem o unikaniu stosowania matematyki wyzszej.
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a nie odchylenia standardowego w populacji — chociaz na og6t prowadzi to
do mniej korzystnych rozstrzygnigc statystycznych (na przykitad pewnych
interesujacych badacza réznic nie mozna uznac za znamienne statystycznie).
Taka jest jednak niestety cena, jaka ptaci si¢ za badanie proby zamiast cate;j
populacji. Cena ta — jak tatwo si¢ domysli¢ — jest tym nizsza, im wigksza
prébe uda si¢ przebadac.

Przyjrzyjmy si¢ teraz ogélnym witasnoSciom odchylenia standardowe-
go. Po pierwsze zauwazmy, ze ta miara rozproszenia ma zastosowanie
wylacznie do interwatowej skali pomiarowej. Oszacowanie rozproszenia
w postaci odchylenia standardowego jest mozliwe jedynie wowczas, gdy
znamy odlegtosci migdzy punktami, a tej informacji nie dostarcza nam ani
skala porzadkowa, ani nominalna.

Po drugie, gdy w grupie danych wszystkie wyniki pomiaréw sa
identyczne, to oczywiscie Srednia arytmetyczna jest rOwna tej statej wartosci
1 rozproszenie wynikOw pomiaréw wokot Sredniej jest rOwne zero. Zatem
warto$¢ zerowa odchylenia standardowego wystapi wytacznie w przypadku
identycznych wynikéw pomiaréw w badanej grupie. Kazdy inny rozktad
wynikéw pomiaréw ma odchylenie standardowe wigksze od zera. Z samej
zasady obliczen wynika natomiast, ze odchylenie standardowe nie moze by¢
nigdy ujemne.

Po trzecie odchylenie standardowe jest wyrazone w tych samych
jednostkach, co pomiar — podobnie jak miary tendencji centralne;.

Po czwarte warto$¢ liczbowa odchylenia standardowego moze by¢
wigksza niz warto$¢ Sredniej arytmetycznej. Bardzo prostym przyktadem
takiej sytuacji jest szereg danych:

-3,0; -2,0; -1,0; 0,0; 1,0; 2,0; 3,0

Jego warto$¢ §rednia wynosi 0,0, podczas gdy odchylenie standardo-
we jest rowne 2,2.

Wysoka warto§¢ odchylenia standardowego moze wskazywaé na
wystgpowanie w badanej grupie wynikOw pomiar6w znacznie odbiegaja-
cych od reszty (np. btgdy grube), na mata doktadnos¢ prowadzonego pomia-
ru (mato precyzyjne urzadzenie pomiarowe) lub na istnienie niejednorodno-
$ci pod wzgledem mierzonego parametru w obrgbie tej grupy (podobnie jak
w przyktadzie 3).

Btad standardowy sredniej arytmetycznej

Z odchyleniem standardowym mylony jest czasami blad standardo-
wy Sredniej arytmetycznej (SEM — standard error of the mean). Nie jest
on miara rozproszenia wynikow pomiarowych, lecz okresla doktadnosc.
z jaka mozemy obliczy¢ warto$¢ Sredniej arytmetycznej w populacji, dys-
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ponujgc Srednig arytmetyczna w analizowanej probie. Doktadnos$¢ ta jest
Scisle zwiazana z rozproszeniem pomiaréw w probie i oblicza sie ja, dzielac
Odchylenie standardowe przez pierwiastek kwadratowy z liczby pomiaréw.
Widac stad, ze jednostka, w ktérej wyrazamy btad standardowy $redniej, jest
taka sama jak jednostka poszczeg6lnego pomiaru czy tez $redniej arytme-
lycznej, ale jego warto$¢ jest zawsze mniejsza niz warto$S¢ odchylenia
Standardowego. Btad standardowy Sredniej okreSla rozproszenie catej serii
Srednich arytmetycznych obliczonych w wielu prébach reprezentatywnych,
Wybranych z tej samej populacji, woko6t prawdziwej Sredniej arytmetycznej
W populacji. Jak widac jest to coS catkiem innego niz rozproszenie samych
Wynikéw wok6t wartosci Srednie;.

StwierdziliSmy, ze odchylenie standardowe méwi o stopniu rozpro-
SZenia pomiaréw wokot Sredniej arytmetycznej. Wyobrazmy sobie nastepu-
Jacy problem.

Przyktad 7

W dwudziestoosobowej grupie dzieci zmierzono wzrost 1 maseg ciata,
Uzyskujac nastgpujace wyniki:

Wzrost: 152,0+ 13,2 cm

Masa: 48,3 +9,7 kg

(Prosze zwr6ci¢ uwage na powszechnie stosowang notacje: wartosé
Srednia arytmetyczna * odchylenie standardowe).

Interesuje nas, czy badana grupa jest bardziej zréznicowana pod
Wzgledem wzrostu, czy tez pod wzgledem masy? StwierdziliSmy, ze im
Wyzsza jest warto$¢ odchylenia standardowego, tym wyzsze jest rozprosze-
hie wynikéw, a wiec i ich zréznicowanie. W zwiazku z tym chciatoby sie
Powiedzieé, ze dzieci sa bardziej zréznicowane pod wzgledem wzrostu. I tu
Popetnilibysmy btad. Nie wolno nam bowiem bezposrednio poréwnywac
Wielkosci wyrazonych w réznych jednostkach. Stwierdzenie, ze odchylenie
Standardowe 9,7 kg jest mniejsze od 13,2 cm jest oczywiscie bezsensowne.

Aby odpowiedziec¢ na interesujace nas pytanie, wprowadzimy nowa
Miare rozproszenia, ktéra jest wspotezynnik zmienno$ci (variability index).

efiniuje si¢ go jako stosunek odchylenia standardowego do wartosci Sre-
dnig; arytmetycznej. Jak wida¢, wspoétczynnik zmienno$ci nie posiada miana
(czasami wyraza si¢ go w procentach, mnozac obliczony iloraz przez 100%).

Niemianowane wielkosci mozemy juz bez ktopotu poréwnywac.
Wracajac do naszego przyktadu, wspéiczynnik zmiennosci dla wzrostu
Wynosi 13,2/152,0 x 100% = 8,7%, natomiast dla masy ciata 9,7/48,3
X 100% = 20,1%. Badana grupa jest wigc przeszto dwukrotnie bardziej
“r6znicowana pod wzgledem masy ciata niz pod wzgledem wzrostu.
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[ tutaj nasuwaja si¢ dwie uwagi. Po pierwsze wspoétczynnik zmienno-
$ci nie zawsze jest dobrze zdefiniowany (jest nie okreslony, gdy Srednia
arytmetyczna réwna si¢ zero). Po drugie, odchylenia standardowe mozemy
porownywaé¢ wylacznie wtedy, gdy sa one wyrazone w takich samych
jednostkach. Dla przyktadu, jezeli zmierzono wzrost w dwoch grupach lub
wigkszej ich liczbie, to wolno nam poréwnywacé zarOwno Srednie arytme-
tyczne, jak i odchylenia standardowe, nie uciekajac si¢ do obliczenia wspot-
czynnikéw zmiennosci. We wszystkich innych przypadkach trzeba odwoty-
wac si¢ jednak do wsp6tczynnika zmiennosci.

Wariancja

Kolejna miara rozproszenia jest wariancja (variance). Oblicza si¢ ja
jako kwadrat odchylenia standardowego. Mowigc SciSlej, zawsze najpierw
oszacowuje si¢ wariancj¢, a z niej dopiero (poprzez pierwiastkowanie)
oblicza si¢ odchylenie standardowe — dla nas jednakze kolejnosS¢ obliczen
nie bedzie miata zasadniczego znaczenia, gdyz 1 tak obliczenia dokonuje
komputer wyposazony w pakiet oprogramowania statystycznego. Latwo si¢
domyslié, ze jednostka, w ktérej wyrazona jest wariancja bedzie jednostka,
w ktérej wyrazono wynik pomiaru podniesiona do kwadratu. Dla statysty-
kow wariancja odgrywa kluczowa role ze wzgledu na jej ,.eleganckie”
wlasno$ci matematyczne, przecigtny praktyk jednak, korzystajacy ze staty-
styki pomocniczo do opisu swoich obserwacji 1 pomiaréw, woli okreslac
rozproszenia przez odchylenie standardowe — migdzy innymi ze wzgledu na
prostote interpretacji wynikéw (fatwo sobie wyobrazi¢ cm?, ale juz nie tak
prosto kg?).

Eliminacja btedéw grubych na podstawie
odchylenia standardowego

Odchylenie standardowe ma jeszcze jedna ciekawa wiasciwosc.
WspomnieliSmy juz, ze wiele r6znych danych pochodzi z populacji o roz-
kladzie normalnym (normal distribution). Rozktad ten jest odwzorowany
symetryczna krzywa w ksztalcie dzwonu, a jego Srednia arytmetyczna od-
powiada punktowi maksymalnego wypigtrzenia krzywej. Jezeli skonstruu-
jemy przedzial (Srednia — odchylenie standardowe, Srednia + odchylenie
standardowe), to znajdzie si¢ w nim 68,3% wszystkich wynikow pomiaréw.
Przedziat dwukrotnie szerszy (Srednia — dwa odchylenia standardowe, Sre-
dnia + dwa odchylenia standardowe) zawiera 95,5% wszystkich pomiar6w,
za$ trzykrotnie — 99,7%. Innymi stowy, jezeli dane pochodza z populacji
o rozktadzie normalnym, to mamy jedynie 0,3% szansy na napotkanie po-
miaru, ktérego wynik rézni si¢ od wartoSci Sredniej wiecej niz o trzy
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Ryc. 6. Procentowy rozktad danych pochodzacych z populacji o rozktadzie normal-

Nym w przedziatach o szerokoSciach bedacych wielokrotnoSciami odchylenia stan-
dardowego

Odchylenia standardowe (ryc. 6). Czasami stosuje si¢ to jako kryterium do
Okreslania bled6éw grubych — pomiary ktérych wyniki réznia si¢ od wartosci
Sredniej wiecej niz o trzy odchylenia standardowe traktuje si¢ jako pomiary
Obarczone bledem grubym i eliminuje sie z dalszej analizy.

Problem oceny skosnosci rozktadu

Stosowanie opisanego kryterium eliminacji btedéw grubych jest
Uzasadnione jedynie w wypadku danych pochodzacych z populacji o rozkta-
dzie normalnym. W wypadku rozktadéw skosnych mozemy w ten sposob
Wyeliminowa¢ w pelni wartosciowe wyniki pomiar6w. Jak zatem ocenic,
€zy rozktad danych jest symetryczny, czy sko$ny?

Istnieja precyzyjne mierniki statystyczne sko$no$ci zbudowane na
'Zw. trzecim momencie rozktadu danych. My jednak ograniczymy si¢ tu do
SPosobu prostszego i w wiekszosci przypadkéw bardzo skutecznego — kon-
Strukcji tablicy rozkladu czestoSci (frequency distribution). Tablica ta
Wskazuje, jak czesto w badanej prébie pojawit si¢ wynik pomiaru okreslonej
Wartosci. Mozna jej uzywaé w dowolnej skali pomiarowej. Wyniki zawarte
“f tabeli rozktadu czgstoSci prezentuje si¢ graficznie najczesciej w postaci
hlStogramu. Na osi poziomej zaznaczamy klasy kategorii (w przypadku skali
Ominalnej), uporzadkowane klasy kategorii (w skali porzadkowej) lub
Wartosci liczbowe (moga byé réwniez pogrupowane) w przypadku skali
Mterwatowej. O§ pionowa przedstawia liczbe przypadkéw pojawiajacych
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si¢ w badanej probie w kazdej z okreSlonych na osi poziomej kategorii.
W analizowanym przez nas zagadnieniu skosnosci rozktadu danych zmie-
rzonych w skali interwatowej jest wazne dobranie odpowiedniej szerokosci
przedziatu grupujacego analizowane dane. Rycina 7 ukazuje histogram
rozktadu tych samych danych przy przyjeciu rozmaitych szerokosci prze-
dziatu grupujacego.

W literaturze mozna napotkac jeszcze trzy inne sposoby przedstawie-
nia rozktadu danych pomiarowych: rozklad wzgledny czestosci (relative
frequency distribution), rozklad skumulowany (cumulative frequency di-
stribution) oraz skumulowany rozklad wzgledny (relative cumulative fre-
quency distribution). Wszystkie trzy rozktady bazuja na wyznaczeniu po-
przednio omowionego zwyczajnego rozkladu czestosci. W przypadku roz-
ktadu wzglednego kazdy wynik uzyskany dla zwyklego rozktadu czgstosci
dzielimy przez taczna liczb¢ pomiaréw w badanej prébie i czasami (jezeli
wynik chcemy wyrazi¢ w procentach) mnozymy przez 100%. Wzgledny
rozktad czestosci okresla zatem, jaki odsetek catkowitej liczby pomiaréw
nalezy do danej kategorii.

Skumulowany rozktad czestotliwosci wskazuje taczna liczbe przy-
padkow, ktére wpadaja do okreslonego przedziatu lub do wszystkich prze-
dziatéw lezacych ponizej przedzialu analizowanego. Przyktadowo wartos¢
skumulowanego rozktadu czestosci dla wartosci 3 wg skali Apgar oznacza
liczbe przypadkéw z ocena stanu noworodka réwna 0, 1, 2 lub 3. Z definicji
wynika rowniez, ze rozktad skumulowany nie moze by¢ skonstruowany dla
pomiaréw w skali nominalnej (brak mozliwosci uporzadkowania kategorii).
Skumulowany rozktad wzgledny uzyskujemy, dzielac wartoSci rozktadu
skumulowanego przez taczna liczb¢ przypadk6w w analizowanej prébie
i, jesli chcemy wyrazi¢ rozktad w procentach, mnozac uzyskang wartos$¢
przez 100%. Poréwnanie histogramow rozktadu danych oraz rozktadu sku-
mulowanego przedstawia rycina 8.

Srednia arytmetyczna i odchylenie standardowe okre§laja w sposéb
jednoznaczny ksztatt krzywej rozktadu normalnego. Z tego powodu symbo-
liczna notacja normalnosci rozktadu danych ma posta¢ N[x, SD], gdzie
x oznacza Srednig arytmetyczng zas SD — odchylenie standardowe. Wzrost
wartosci Sredniej powoduje przesuni¢cie dzwonu w prawo (w strong wigk-
szych wartoSci zmiennej niezaleznej), jej spadek przesuwa krzywa w lewo
(ryc. 9). Zwigkszenie wartosci odchylenia standardowego oznacza wigksze
rozproszenie wynikéw i zgodnie z intuicja sptaszczenie krzywej rozktadu
(fachowo okresla si¢ ja jako platykurtyczng). Gdy odchylenie standardowe
maleje, krzywa rozktadu wysmukla si¢ (krzywa leptokurtyczna). Wptyw
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Rye. 10. Wplyw zmiany wartoSci odchylenia standardowego na ksztatt krzywej
rozktadu normalnego

Wartosci odchylenia standardowego na ksztatt krzywej rozktadu normalnego
Przedstawia rycina 10.

Inne miary rozproszenia

Najprostszym okre§leniem rozproszenia pomiardw jest podanie war-
tosci minimalnej i maksymalnej oraz obliczenie na ich podstawie rozstepu
(range) bedacego réznica wartosci maksymalnej i minimalnej. Miara ta
Jest jednak niezwykle zawodna, co ilustruje rycina 11. Mimo iz rozktady
r0znig sie w spos6b zasadniczy, warto$¢ rozstepu jest identyczna. Co wiece;,
Majac jako miar¢ rozproszenia dany wylacznie rozstgp nie wiemy, jak
POszczeg6lne pomiary sa roztozone migdzy warto$ciami ekstremalnymi.

W niektorych sytuacjach jako miar¢ rozproszenia wykorzystuje si¢
Yozstep miedzykwartylowy (interquartile range), ktéry jest po prostu réz-
Nicy miedzy trzecim a pierwszym kwartylem. Przyktadowo rozstep miedzy-
!‘Wartylowy jest wykorzystany w definicji wskaznikow zmiennosci dtugo-
L krétkoterminowej czynnosci serca ptodu wg de Haana.

Dos¢ popularng (szczegdllnie w epidemiologii) miara rozproszen sa
Percentyle (percentiles). Omawiajac miary tendencji centralnej wprowadzi-
li&‘»my pojecie centyli dzielacych uporzadkowany zestaw pomiaréw na 100
'Ownych czesci. Skala percentylowa jest dla odmiany jedna z miar rozpro-
SZenia i okresla procent wszystkich obserwacji, ktérych wartos$¢ jest mniej-
52a lub réwna wartoSci okreslonego centyla.
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Ryc. 11. Miara rozstgpu w przypadku kranicowo réznych rozktadéw danych moze
by¢ identyczna

Przykiad 8

W grupie 20 m¢zczyzn oznaczono poziom Kreatyniny w moczu (wyra-
zony w mg). Uporzadkowane rosnaco wyniki przedstawiaja si¢ nastgpujaco: 12,
17, 25, 28, 29, 29, 30, 30, 30, 31, 32, 32, 32, 32, 33, 33, 34, 34, 35, 36.

Wyznacz wartoS¢ piatego, trzydziestego 1 osiemdziesiatego percentyla.

Poniewaz mamy dwadzie$cia uporzadkowanych pomiaréw, skok o je-
den pomiar jest rowny 5 procentom na skali percentylowej. Zatem centyl
piaty odpowiada pomiarowi pierwszemu (12 mg), trzydziesty — pomiarowi
sz6stemu (29 mg), a osiemdziesiagty — pomiarowi szesnastemu (33 mg). Pig¢
procent pomiaréw jest wigc mniejszych lub rownych 12 mg, trzydziesci
procent — 29 mg, a osiemdziesiat procent — 33 mg.

Pamietajmy jednak, aby zawsze przed wyznaczeniem wartoSci centyli
uporzadkowa¢ dane pomiarowe w poprzadku niemalejacym.

Opisane przez nas wielkoSci nie wyczerpuja wszystkich mozliwych
miar rozproszen (np. nie omOowili§my tu wtasnosci odchylenia przecigtnego),
stanowig jednakze reprezentatywny przeglad miar najczescie) wykorzysty-
wanych w naukach medycznych.

Na zakoriczenie zwr6¢my uwage na nast¢pujacy, nadzwyczaj istotny
fakt. Wszystkie bez wyjatku miary rozproszen sa zdefiniowane wytacznie
dla skali interwatowej. Brak informacji o odlegtoSci migdzy punktami po-
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miarowymi w skalach porzadkowej i nominalnej uniemozliwia nam wpro-
Wadzenie w nich miar rozproszen w takim rozumieniu, jakie zostalo omo-
Wione w tym rozdziale. Uzycie wymienionych ,,stabych” skal nie uniemoz-
liwia jednak stwierdzenia, czy wyniki pomiaréw wyrazone w tych skalach
Cechuje wigkszy lub mniejszy rozrzut wokoét wartosci, ktéra te pomiary
feprezentuje (odpowiedniej miary tendencji centralnej).



Testowanie hipotez

Btedy pomiarowe i ich pochodzenie

W poprzednim rozdziale, omawiajac najcze¢scie] stosowane miary
statystyki opisowej, wprowadziliSmy punktowe wielkosci charakteryzujace
tendencjg¢ centralng i rozproszenie pomiarow. ZatozyliSmy przy tym w spo-
sOb niejawny, ze kazdy pomiar dokonywany jest nieskonczenie doktadnie.
W praktyce jest to oczywiscie nierealne, w zwiazku z czym wprowadzone
przez nas miary punktowe sa pewnego rodzaju idealizacja rzeczywistoscl.
Obecnie sprobujemy do tematu btedéw pomiarowych powrocié.

Kazdy bez wyjatku pomiar jest obarczony btedem. Znana dobrze
fizykom (i nie tylko) zasada nieoznaczonosci Heisenberga stwierdza, ze
kazda czynno$¢ pomiarowa zakldca stan obiektu mierzonego, przez co sam
pomiar staje si¢ niedoktadny.

Innymi stowy wynik pomiaru x jest jedynie lepszym lub gorszym
przyblizeniem warto$ci rzeczywistej xo. R6znica migdzy tymi dwiema wiel-
koSciami zwana jest bledem bezwzglednym (absolute error), natomiast jej
stosunek do wartosci pomiaru jest okreslany jako biad wzgledny (relative
error).

Niepewno$¢ pomiarowa mozna zminimalizowac przez przyjecie od-
powiedniej metody pomiaru, ale nigdy nie mozna jej wyeliminowac catko-
wicie. Btedy pomiarowe dzieli si¢ na trzy podstawowe klasy:

— bledy systematyczne (systematic errors) —ich Zrédlem jest zwykle
przyrzad pomiarowy, obserwator lub przyjeta metoda pomiaru. Przyktado-
wo btad systematyczny moze by¢ zwiazany z doktadnoScia przyrzadu (ktora
okresla najmniejsza dziatka na skali przyrzadu). W takim przypadku mozna
go zmniejszy¢ stosujac bardziej doktadny przyrzad (np. pomiar dhugosci
linijka ze skala milimetrowa daje doktadno$¢ pomiaru 1 mm, noniuszem —
0,1 mm, §ruba mikrometryczna — 0,01 mm). Btad systematyczny moze
wynikaé réwniez z tego, ze obserwator stale zZle wykonuje pomiar (nd
przyktad odczytuje wskazanie przyrzadu pomiarowego patrzac pod ztym
katem, w wyniku czego pojawia si¢ btad paralaksy). W takim przypadku btad
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mozna zmniejszyc¢ szkolgc operatora. I wreszcie Zrodtem bledu systematycz-
nego moze by¢ metoda pomiarowa. Wtedy zmniejszenie btedu osigga si¢
Przez ponowne przeanalizowanie stosowanej metody pomiaru i skorygowa-
nie nieprawidtowo wykonywanych czynnosci.

— bledy grube (biased errors) — ich Zrédtem moze by¢ pomytka przy
Odczycie wyniku pomiaru, nieprawidiowo wykalibrowany przyrzad, zia
metoda pomiarowa. Charakterystyczna cecha btgdow grubych jest to, ze
Wynik pomiaru obarczony btgdem grubym tak bardzo odbiega od wartosci
prawidtowej (lub chociazby tylko prawdopodobnej), ze stosunkowo tatwo
Jest sie domyslié, ze jest biedny.

| — bledy losowe (random errors) — zwiazane z odstgpstwem od zato-
zonego modelu (wielokrotny pomiar Srednicy tej samej kulki moze dawa¢
fozmaite wyniki, gdyz kulka rzeczywista nie jest idealna kula), z wptywem
Zmystow eksperymentatora, z dokonywaniem pomiaréw nie na jednym
Obiekcie, lecz na pewnym zbiorze obiektéw, dla ktérego jest zdefiniowana
Wielko$¢ mierzona. W badaniach biologicznych bedziemy mieli do czynie-
Nia szczeg6lnie czesto z ta ostatnia przyczyna, okreslang zwykle jako zmien-
NOS¢ osobnicza. Biedéw losowych nie potrafimy wyeliminowaé, mozemy
Jednak oszacowaé ich wielko$¢ i wpltyw na wiarogodno$¢ naszych po-
Miaréw. '

Omawiajac wlasnosci Sredniej arytmetycznej, stwierdziliSmy, ze war-
t0$¢ ta jest szczegblnie czuta na skrajne wartosci wynikéw pomiaréw. Nie
OZnacza to jednak, ze Srednia nie jest czula na inne warto$ci wynikow.
Zmiana wyniku jakiegokolwiek pomiaru powoduje wigksza lub mniejsza
Zmiang Sredniej arytmetycznej. Jezeli zatem kazdy z nich jest nam znany
Jedynie w lepszym lub gorszym przyblizeniu, to réwniez Srednia arytmetycz-
Nla 0szacowana na ich podstawie nie moze by¢ oszacowana jako punkt, lecz
Jako pewien przedziat, w ktérym ten punkt moze sie znalez¢ z wiekszym lub
Mniejszym prawdopodobienstwem. Naszym zadaniem jest znalezienie tego
Przedziahu.

Widzimy zatem, ze w przeciwienstwie do statystyki opisowej, w kto-
'¢] Srednia arytmetyczna traktowali$my deterministycznie jako punkt, w te-
Orii testowania hipotez mamy do czynienia z okre§lonym probabilistycznie
Obszarem, w ktorym ta Srednia moze si¢ znalez¢ z okre§lonym prawdopodo-
bieristwem.

Moze si¢ nam to podoba¢ lub nie, ale tak naprawde¢ nie mozemy
%dpowiedzie¢ w sposOb jednoznaczny na pytanie, czy na przyktad dwie
Srednie roznig si¢ od siebie. JesteSmy natomiast w stanie stwierdzié, czy
®Mawiane Srednie réznia sie od siebie z okreSlonym prawdopodobieristwem.

adanie istotnosci réznic moze oczywiscie dotyczyé nie tylko $rednich

h



46 Btedy pomiarowe i ich pochodzenie

arytmetycznych, ale 1 wariancji, rozktadow pomiaréw, wspoétczynnikow
korelacji itp. Za kazdym razem gdy stwierdzamy, ze jakie§S wyznaczone na
podstawie proby statystycznej parametry r6znig si¢ w dwoch analizowanych
populacjach (lub wigkszej ich liczbie), pojawia si¢ pytanie, czy jest to wyraz
jakiej$ statej tendencji, czy wynik przypadkowego zbiegu okolicznosci.
OdpowiedZ ma z reguty znaczenie fundamentalne.

W tym momencie Czytelnik méglby odnies¢ wrazenie, ze niepewnos¢
pomiarowa jest zwigzana tylko z silng skala interwatowa, nie dotyczy
natomiast skali porzadkowej 1 nominalnej. Niestety, rzeczywistoS¢ jest bar-
dziej ztozona — btedy pojawiaja si¢ przy stosowaniu kazdej skali, a niektore
skale sa na nie po prostu bardziej lub mniej podatne. Wynika to z faktu, ze
w kazdej ze znanych skal pomiarowych jest mozliwe subiektywne (zwiazane
ze zmienno$cia osobnicza) omytkowe ustalenie (lub btedne zapisanie — to
takze si¢ zdarza!) wyniku dokonanego pomiaru.

Jakby nie do$¢ byto wymienionych ktopotéw, musimy sobie ponadto
uswiadomié, ze prowadzac dowolne pomiary 1 obserwacje popetniamy nie-
stety jeszcze jeden rodzaj biledu — blad probkowania (sampling error).
W rozdziale omawiajacym pojecie proby 1 populacji stwierdziliSmy, ze
rzadko si¢ zdarza, by eksperymentator mial moznos¢ zebrania danych
w obrebie catej populacji (badanie wyczerpujace). W zwiazku z powyzszym
pobiera on z populacji pewne podzbiory zwane prébami. Rozktad czgstosci
danych w kazdej pobranej probie rézni si¢ mniej lub bardziej od rzeczywi-
stego rozktadu w populacji. Zjawisko to czesto jest okreSlane jako zmien-
nos¢ probkowania (sampling variation). Im mniejsza jest pobierana préba,
tym wigksze jest prawdopodobieristwo, ze rozktady w prébie i populacji
beda si¢ roznity.

Mozemy to sprawdzi¢ za pomoca bardzo prostego eksperymentu.
WeZzmy nieuszkodzona monete i dokonajmy wielu serii rzutéw po 100
rzutow w kazdej serii. Spodziewamy sig, Ze liczba otrzymanych w kazde]
serii wyrzuconych ortéw i1 reszek bedzie za kazdym razem identyczna
i rowna 50. Wynika to z faktu, ze prawdopodobienstwo wyrzucenia orta lub
reszki jest takie samo 1 wynosi 0,5. W tablicy 1 zestawiono przykitadowe
wyniki z 10 serii rzutow. .

Jesliby$Smy taki eksperyment przeprowadzili wielokrotnie (powiedz-
my sto tysigcy razy) i sprobowali wykresli¢ histogram rozktadu czestotliwo-
$ci otrzymania okreslonej liczby ortéw (lub, co jest catkowicie rownowazne.,
okreslonej liczby reszek), to otrzymalibySmy wykres przypominajacy roz-
ktad normalny. Pik histogramu przypadatby dla liczby 50, im bardzie]
natomiast oddalalibySmy si¢ od tej wartosci, przypadkéw bytoby coraZ
mniej. Histogram przypominatby krzywa rozktadu normalnego z wartoscia
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Tablica 1. Wyniki przyktadowego eksperymentu wielokrotnej serii rzutéw
monetg w seriach po sto rzutéw

b - Nr serii rzutu Liczba orlow Liczba reszek
1 55 45
2 48 2
3 42 58
4 49 51
5 57 43
6 54 46
7 55 45
8 48 52
9 48 32

10 50 50

Srednia wynoszaca 501z pewna niezerowa wariancja.* To, ze wbrew naszym
przewidywaniom nie zawsze w seril rzutow otrzymalibySmy 50 ortéw jest
Wiasnie wynikiem bledu prébkowania. Pamigtajmy, ze nawet najmniej
prawdopodobny wariant (otrzymanie stu ortow lub nieotrzymanie ortéw) ma
Szanse¢ pojawi€ si¢ w naszym eksperymencie. Niemozliwa natomiast rzecza
Jest uzyskanie w serii 100 rzutéw 101 lub wigkszej liczby ortéw. Widzimy
Zatem, ze takze pobranie préby z badanej populacji jest obarczone btedem.
Zadaniem dziatu statystyki zwanego testowaniem hipotez (hypothe-
Sis testing) bedzie préba odpowiedzi na nastepujace pytanie: czy dwie préby
(lub wigksza ich liczba) pochodza z tej samej czy tez z réznych populacji?
Nasze rozwazania rozpoczniemy od porOwnywania parametréw sta-

tystyki opisowej wyznaczonych dla danych zmierzonych w skali interwa-
towe;.

: Autorzy chca podkresli¢ uzycie zwrotu ,histogram przypominatby krzywa rozktadu normal-
Nego ...”, gdyz w rzeczywistosci z uwagi na na dyskretyzacje pomiaru (orzet lub reszka) rozktad
Prawdopodobieristwa jest opisany rozktadem dwumianowym. Rozk}ad normalny jest natomiast
Jednym z mozliwych rozktadéw opisujacych zmienna ciagla.
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Omawiajac pewne wilasciwosci rozktadu normalnego 1 odchylenia
standardowego jako miary rozproszenia zauwazyliSmy, ze w przedziatach
x+SD, x+2 X SD oraz x £ 3 X SD miesci si¢ odpowiednio 68,3; 95,5 oraz
99,7% wszystkich pomiarow, jesli pochodzity one z populacji o rozktadzie
normalnym. Mozemy teraz sprobowac sformutowac pytanie odwrotne: Jak
szeroki powinien by¢ przedzial, aby zawieral na przyktad 95,0; 99,0 lub
99,9% pomiar6w? Inaczej — przez jaka liczbg nalezy przemnozy¢ wartoS¢
odchylenia standardowego, by poza tak skonstruowanym przedzialem zna-
lazto si¢ odpowiednio nie wigcej niz 5,0; 1,0 lub 0,1% pomiaréw?

Liczby te mozna znaleZz¢ w tablicach statystycznych, lecz ,,zna” je
réowniez zdecydowana wigkszoS¢ wspoétczesnych pakietow statystycznych.
Dla zaspokojenia ciekawos$ci Czytelnika podamy jedynie, ze przedzial
o kraicach: x—1,96xSD, x + 1,96 X SD pokrywa 95% pomiaréw pobranych
z populacji o rozktadzie normalnym. Jesli mnoznik 1,96 zastapimy przez
2,58, to rozszerzony przedzial pokryje az 99% pomiaréw, wreszcie przy
zastosowaniu mnoznika 3,29 uzyskamy przedziat pokrywajacy 99,9% wszy-
stkich pomiaréw.

Do tej pory interesowato nas prawdopodobienstwo znalezienia okre-
§lonego odsetka danych pomiarowych. W poprzednim rozdziale stwierdzi-
liSmy, ze z uwagi na btad kazdego z pomiaréw wyznaczona na ich podstawie
Srednia arytmetyczna nie jest wartoscia punktowa. Sprobujmy teraz oszaco-
wacé prawdopodobienstwo, ze lezy ona w pewnym okre§lonym przedziale.
Skorzystamy tu z prostego twierdzenia, ktore mowi, ze jezeli uzyskane dané
maja rozktad normalny o wartosci §redniej x i odchyleniu standardowym SD
(symboliczny zapis N[x, SD]), to skonstruowana na ich podstawie Srednia
arytmetyczna ma roéwniez rozklad normalny o parametrach N[x, SD/AMI,
gdzie M jest liczba danych pomiarowych. Przypomnijmy, ze wartos¢ SDAM
to nic innego, jak btad standardowy Sredniej arytmetycznej SEM. Zbudujmy
teraz przedzialy o kraricach: §rednia — mnoznik X SEM, Srednia + mnoz-
nik X SEM, gdzie mnoznik przyjmuje jedna z wartosci: 1,96; 2,58 lub 3,29
W tych przedziatach odpowiednio z prawdopodobiefistwem 95%, 99% lub
99,9% znajduje si¢ prawdziwa warto$¢ Sredniej arytmetycznej dla populacji
(uzyta do konstrukcji przedziatow Srednia jest Srednig arytmetyczng pomia-
réw z badanej préby a nie z calej populacji). Szansa, ze prawdziwa wartos¢
Sredniej populacyjnej lezy poza tymi przedzialami wynosi odpowiednio
5,1 lub 0,1%.

Tak skonstruowane przedzialy nazywamy przedziatami uanS'C?
(confidence intervals), mnozniki 1,96; 2,58 i 3,29 natomiast warto§ciam!
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krytycznymi rozkladu normalnego (critical values of the normal distribu-
tion) na poziomie ufnoSci (lub poziomie istotnosci — confidence level,
p-value) odpowiednio: 0,05 (5%), 0,01 (1%) oraz 0,001 (0,1%). W dalszej
czesci ksiazki bedziemy wymiennie uzywacé terminéw poziom istotnosci,
poziom istotnosci, oraz p-value.

ZaktadaliSmy do tej pory, ze wyniki naszych pomiaréw pochodza
z populacji o rozktadzie normalnym. Wiemy jednak, ze prawidiowe przybli-
Zenie rozktadu normalnego osiaga si¢ jedynie przy bardzo duzej liczbie
pomiarow (prawo wielkich liczb). W badaniach medycznych natomiast
Spotykamy czesto mate liczebnosci grup, poniewaz przeprowadzenie duzej
liczby obserwacji jest zwykle bardzo trudne i kosztowne, a niekiedy wrecz
niemozliwe (rzadko wystepujace choroby).

Czy skonstruowane poprzednio przedziaty beda rzeczywiscie pokry-
Waty zadany procent pomiaréw? OdpowiedZ niestety jest negatywna. Im
Mmniejsza jest liczba pomiar6w, tym szerszy musi by¢ przedziat pokrywajacy
Zadany ich procent. Wigksze musza zatem tez by¢ mnozniki, przez ktore
halezy przemnozy¢ odchylenie standardowe, by w uzyskanym przedziale
»Zamkna¢” potrzebny odsetek pomiaréw. Ich wartoSci beda zalezne od
dwoch parametréw: tak zwanej liczby stopni swobody (degrees of freedom)
ktérg w najprostszych przypadkach otrzymuje si¢, odejmujac jedynke od
]iczby analizowanych pomiaréw, oraz od poziomu ufnosci. Poszukiwane
Przez nas warto$ci mnoznikéw wyznaczajacych przedziaty zmiennosci dla
Srednich arytmetycznych mozna znalez¢ w tablicach statystycznych warto-
Sci krytycznych rozktadu t-Studenta (¢-Student distribution). Wartosci te —
Podobnie jak wartosci krytyczne rozktadu Gaussa (czyli rozktadu normalne-
80) — sa generowane automatycznie w komputerowych pakietach statystycz-
fych. Nie wchodzac w szczeg6ty matematyczne, rozklad t-Studenta jest
Yogélnionym rozktadem normalnym. Modyfikacja polega na wzieciu pod
UWage innej niz nieskoriczona liczby pomiaréw. Rozklad normalny jest
Ztem szczegbélnym przypadkiem rozktadu t-Studenta — gdy liczba stopni
SWobody jest nieskoriczona. Rozklad t-Studenta tym bardziej odbiega od
f0zktadu normalnego, im mniejsza liczba stopni swobody jest brana pod
UWage przy ustalaniu rozktadu. Pozostate wiasnosci rozktadu t-Studenta,
4 Wigc symetria, zalezno$¢ od $redniej arytmetycznej i odchylenia standar-
doWego sa 1dentyczne, jak dla rozkladu Gaussa.

Przedziat ufnosci konstruujemy, dodajac (odejmujac) do (od) Srednie;j
wytmetycznej nastgpujace wyrazenie: odchylenie standardowe pomnozone
p.rlez odpowiednig warto$¢ krytyczna rozktadu t-Studenta i podzielone przez
Plerwiastek kwadratowy z liczby pomiaréw.
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Teraz, gdy wiemy juz, co to sa przedziaty ufnosci dla Sredniej arytme-
tycznej, jak je konstruowac i interpretowac, zastanOwmy si¢ nad ich przy-
datnoS$cia. Przedziaty ufnos$ci nadaja si¢ Swietnie do intuicyjnego zrozumie-
nia idei testowania hipotez. Sprobujemy to wyjasnié na prostym przyktadzie.

Przyktad 9

W dwoéch grupach szczuréw badano przyrost masy ciata miedzy 30
a 90 dniem zycia. Dieta pierwszej grupy, w ktorej byto 10 szczuréw charak-
teryzowata si¢ wysoka zawartoscia biatka, podczas gdy dieta grupy drugiej
(8 szczur6w) byta niskobiatkowa. Czy rodzaj diety ma wptyw na przyrost
masy ciata badanych szczuréw?

Przyrost masy w grupie z dieta wysokobiatkowa (wyrazony w gra-
mach): 106,0; 111,0; 146,0; 102,0; 97,0; 125,0; 130,0; 109,0; 115,0; 99,0.

Przyrost masy w grupie z dieta niskobiatkowa (wyrazony w gramach):
108,0; 78,0; 85,0; 101,0; 102,0; 82,0; 90,0; 99,0.

Dla grupy pierwszej Srednia arytmetyczna wynosi 114,0 g, a odchy-
lenie standardowe 15,5 g, dla grupy drugiej odpowiednio: 93,1 g1 10,9 g.

Skonstruujmy przedzialy ufnosci dla srednich w obu grupach. Dla
poziomu ufnosci 0,05 warto$¢ krytyczna rozkiadu t-Studenta dla grupy
pierwszej (9 stopni swobody) wynosi 2,3; dla drugiej (7 stopni swobody) -
2.4.

Dla diety wysokobiatkowej na poziomie 0,05 dolny kraniec przedziatu
ufnosci wynosi: 114,0 — 2,3 x 15,510 = 102,7; gérny zas 11442,3 X
15,5N10 = 125,3.

Dla diety ubogiej w biatko na poziomie 0,05 dolny kraniec przedziatu
ufnosci wynosi: 93,1 — 2,4 X 10,978 = 83,9, gbrny zas 93,1 + 2,4 X 10,9/\/8
=102,3

Jak tatwo zauwazy¢, oba przedziaty nie maja elementéw wspdlnych
— sa dobrze rozseparowane. Mozemy zatem z prawdopodobienstwem 95%
stwierdzi¢, ze dieta wysokobiatkowa powodowata istotny przyrost masy
szczura w poréwnaniu z dieta uboga w biatko. Proponujemy teraz Czytelni-
kowi dokonanie analogicznych obliczen dla poziomu ufnosci 0,01 (mnozniki
odpowiednio przyjma wartosci 3,2 oraz 3,5). Tym razem przedziaty ufnosci
beda czesciowo na siebie zachodzity, w zwiazku z czym na tym poziomi€
ufnodci nie mozemy stwierdzié, czy algebraiczna réznica Srednich mas
w obu grupach byta spowodowana rodzajem diety, a nie biedem probkowa-
nia. [lustracja graficzna tego zjawiska przedstawiona jest na rycinie 12.

Prosze réwniez zwroci¢ uwage na pewien drobiazg. Dokonanie ana-
logicznych obliczen za pomoca komputera doprowadzi nas do nieco innych
warto$ci liczbowych (np. dla grupy wysokobiatkowe) dolny kraniec prze-
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Ryc. 12. Przedziaty ufnosci na poziomie 0,05 i 0,01 dla zestawu danych z przy-
ktadu 9

dziatu ufno$ci wyniesie 102,9229 zamiast obliczonego przez nas 102,7,
g0rny za$ odpowiednio 125,0771 zamiast 125,3). Réznice te wynikaja
Z przyjetego przez nas w obliczeniach ,,recznych” zaokraglenia danych
I wynikéw do jednego miejsca po przecinku dziesigtnym (np. przyjeliSmy
Warto$¢ krytyczna rozktadu t-Studenta jako réwna 2,3 zamiast wartoSci
doktadniejszej 2,262156).

Podsumowujac nasze rozwazania stwierdzamy, ze szerokos$¢ prze-
dziatu ufnosci zalezy od trzech parametréw:

—poziomu ufnosci (zwanego rowniez poziomem istotnosci statystycz-
Nej) — im wigksza chcemy mie¢ pewnosé, ze w przedziale ufno$ci miesci sie
fZeczywista Srednia arytmetyczna, tym przedziat bedzie szerszy przy tych
Samych warto$ciach pozostatych dwéch parametrow;

— liczby analizowanych danych w grupie — grupy bardziej liczne
Powoduja zawezenie przedziatu ufno$ci przy tych samych wartosciach po-
Z0statych dwoch parametréw;

— stopnia rozproszenia danych wyrazonego przez odchylenie standar-
dowe — im wigkszy jest rozrzut wynikOw pomiarOw, tym szerszy jest
Przedziat ufnosci przy tych samych wartosciach pozostatych dwéch para-
Metrdw,

Pamigtajmy, ze przedzial ufnosci nie kwantyfikuje rozproszenia da-
ych (czynia to miary rozproszenia), lecz oszacowuje niepewno$¢ z jaka
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wyznaczamy rzeczywista Srednig arytmetyczna populacji. To, ze dwie Sre-
dnie réznia si¢ od siebie algebraicznie — nie oznacza, ze ich réznica jest
statystycznie istotna. W przypadku, gdy dwa przedziaty ufnosci pokrywaja
si¢ chociazby w czeSci mOéwimy, ze r6znica migdzy Srednimi arytmetyczny-
mi jest nieistotna statystycznie na okreSlonym poziomie istotnosci. Jesli
skonstruowane przedziaty ufnosci sa catkowicie rozseparowane (nie maja
punktéw wspdlnych), to odpowiadajace im Srednie arytmetyczne ro6znig si¢
istotnie na okre§lonym poziomie istotnos$ci. Im wyzszy przyjmiemy poziom
istotnoSci statystycznej, tym szersze stang si¢ konstruowane przedziaty
ufnosci.

Wynika stad, ze nie ma mozliwoSci bezwzglednego stwierdzenia, czy
srednie réznia si¢ od siebie statystycznie, czy tez nie. Mozemy jedynie
stwierdzié, ze:

— im bardziej oddalone sa w rzeczywistosci Srednie, tym wigksza
mamy pewnos¢, ze roznia si¢ one migdzy sobag istotnie;

— dwie S$rednie rézniace si¢ istotnie statystycznie na przyklad na
poziomie 0,05 moga si¢ nie rozni€ statystycznie na poziomie wyzszym (np.
0,01 lub 0,001) — co zilustrowano na rycinie 12.

Analogiczne przedziaty ufnosci jak dla Srednich arytmetycznych moz-
na konstruowac dla r6znicy Srednich, proporcji, r6znicy lub stosunku dwéch
proporcji, wariancji itp., aczkolwiek z oczywistych wzgledéw korzystamy
wtedy z catkiem innych wzor6w matematycznych.



Formutowanie i testowanie hipotez
statystycznych

Opisana technika wyznaczania przedziatow ufnosci jest bardzo przy-
datna i pozwala na intuicyjne zrozumienie istotnej lub nieistotnej na danym
poziomie ufnos$ci réznicy Srednich. Ma ona jednak do$¢ powazne ogranicze-
Nia (np. zwiazane z rozktadem danych, jednorodno$cia wariancji w poréw-
nywanych grupach). Dlatego w praktyce do oceny istotnosci r6znic Srednich
arytmetycznych (lub innych parametréw statystyki opisowej) uzywamy
Szerokiej gamy specjalistycznych narzedzi statystycznych, tak zwanych
tlestow.

Wybdr dostepnych testéw jest bardzo bogaty (szczegdlnie, gdy korzy-
Sta si¢ z gotowych programéw komputerowych stuzacych do statystycznego
Opracowywania danych, ktérych twércy dostownie przescigaja si¢ w liczbie
I r6znorodnosci testéw oferowanych uzytkownikowi oraz rozbudowanej
grafice prezentacyjnej). Jednak to pozornie korzystne bogactwo technik
Imetod analizy danych w istocie sprawia ktopot (szczegdlnie poczatkujacym
badaczom), poniewaz musza dokonad wyboru najwlasciwszej techniki
W stosunku do posiadanych danych i rozwazanego problemu naukowego —
4 to moze si¢ okaza¢ bardzo trudne. To czy test jest w danej sytuacji
Optymalny, zalezy od wielu czynnikéw, takich jak wykorzystana skala
Pomiarowa, schemat prowadzenia badania, liczba poréwnywanych grup,
Normalnos¢ rozktadu danych (lub jej brak). Prawidlowy wybdr testu jest
Jednak warunkiem koniecznym uzyskania wiarygodnych wynikéw — zaden
Program komputerowy nie jest w stanie podja¢ decyzji za badacza.

Poruszony tu problem ma szerszy wymiar, musi wigc by¢ przedysku-
towany nieco doktadniej. Generalnie nauczenie sie postugiwania dowolnym
Pakietem oprogramowania statystycznego jest stosunkowo proste. Szczeg6l-
Nie | przyjazne” dla potencjalnego uzytkownika sa aplikacje korzystajace
Z platformy WINDOWS — opanowanie sposobu przygotowania danych,
W_yboru odpowiednich opcji i generacji grafiki moze zajac przecigtnie uzdol-
Nonej osobie od kilku do kilkunastu godzin. O wiele bardziej ztozony jest
Jednak problem doboru odpowiedniej do rozwiazywanego zadania metodyki
Oraz interpretacja uzyskanych wynikéw. Dla zrozumienia tego problemu
Musimy wprowadzi¢ cata serie poje¢ wstepnych.

W badaniu statystycznym spotkamy si¢ czesto z pojeciem zmiennej
f"ariable). Przez zmienne rozumiemy to wszystko, co mierzymy, kontrolu-
Jemy i czym manipulujemy w badaniu. Zmienne podlegaja dwom typom
badari: hadaniu korelacyjnemu (correlational research) 1 badaniu ekspe-
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rymentalnemu (experimental research). W badaniu pierwszego typu eks-
perymentator nie wptywa (lub stara si¢ nie wptywac) na zadna z mierzonych
zmiennych i mierzy wytacznie zalezno$ci migdzy nimi. W badaniu ekspery-
mentalnym manipulujemy pewnymi zmiennymi (tzw. zmienne niezalezne)
1 mierzymy wplyw tej manipulacji na pozostate zmienne (zalezne).

Jezeli mierzymy wylacznie dwie zmienne — na przykilad poziom
cholesterolu 1 warto$¢ ciSnienia tgtniczego krwi — mamy do czynienia
z typowym badaniem korelacyjnym. Natomiast gdy manipulujemy jedna ze
zmiennych (np. poziomem cholesterolu przez ustalenie okreslonego sposobu
odzywiania) i okreSlamy wplyw tej manipulacji na druga zmienng (ciSnienie
tetnicze), przeprowadzamy witasnie badanie eksperymentalne. Warto w tym
miejscu przypomnieé, ze realizacja pomiaru kazdej zmiennej moze si¢
odbywac¢ w jednej z trzech skal: interwatowej, porzadkowej 1 nominalnej,
wigc techniki opracowania danych musza to uwzglednia¢. Niezaleznie jed-
nak od uzytej skali pomiarowej mozemy stwierdzi¢, ze zmienne sa od siebie
uzaleznione, gdy ich wartosci sa roztozone w jakis spojny sposéb (np. jezeli
jedna ze zmiennych rosnie, to druga tez rosnie lub na odwrot, gdy pierwsza
zmienna ro$nie, to druga maleje). W przeciwnym razie mozemy twierdzic,
ze zmienne nie sa od siebie zalezne, a wigc nie sa skorelowane.

Kazdy zwiazek migdzy zmiennymi jest okreslony dwiema cechami:
sila zwiazku (relationship strength) oraz jego pewnoscia (prawdopodobieni-
stwem) (relationship reliability). Im wigksza jest sita zwiazku, tym lepiej na
podstawie wartosci jednej zmiennej mozemy okreslic (,,przewidziec¢’””) war-
to$¢ zmiennej z nig zwiazanej. Pewnos¢ zwiazku okre§la natomiast stopien
prawdopodobienistwa tego, ze pobierajac inny zestaw prébek z tej samej
populacji uzyskamy taka sama sit¢ zwigzku. Sita zwiazku 1 jego pewnos¢ sa
ze soba w pewnym stopniu powiazane. W probce o okres§lonej wielkoSci im
wigksza jest sita zwigzku migdzy zmiennymi, tym bardziej ten zwiazek jest
pewny.

Musimy przy tym zdawac sobie sprawe z faktu, ze wykryty statystycz-
nie zwiazek migdzy cechami nie implikuje w zadnym razie istnienia mecha-
nizmu przyczynowo — skutkowego wigzacego rozwazane zmienne. Wnios-
kowanie bowiem mozna przeprowadzi¢ wylacznie w jedna strong: jesli nie
wykryliSmy zwiazku statystycznego, to zapewne nie istnieje takze zwigzek
przyczynowy. Jesli jednak istnieje zwiazek statystyczny, to zaleznoS¢ przy-
czynowa moze wystepowac lub nie. Okazuje si¢ bowiem, ze mozna wykry¢
zwiazek statystyczny nawet w dwu catkowicie przypadkowo dobranych
zestawach danych.

Aby pokazaé, ze jest to mozliwe, postuzymy si¢ dos¢ karkotomnym
przyktadem. Z jednego z podrecznikéw doswiadczalnictwa rolniczego za-
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czerpnieto dane dotyczace wysokosci czaszki ryjowki w roznych miesiacach
roku 1947. Drugi zestaw danych to liczba dzieci urodzonych w jednym
z poznanskich szpitali w poszczegblnych miesigcach 1983 roku. Zastosowa-
nie testu korelacji liniowej Pearsona (bgdziemy méwi¢ o nim doktadniej
dalej) datlo wynik wysoce znamienny statystycznie (Korelacja istotna na
poziomie p <0,01). Gdyby podejs¢ bezkrytycznie do uzyskanego wyniku
mozna by wyciagnac wniosek, ze im wyzsza byta wysoko$¢ czaszki ryjowki
w danym miesigcu roku 1947, tym wigcej rodzito si¢ dzieci trzydziesci szes¢
lat péZniej. Ten przyktad powinien nas przestrzec przed nieostroznym sto-
sowaniem pewnych narzedzi statystycznych i dziataniem typu ,,skorelujmy
wszystko ze wszystkim 1 moze coS z tego wyjdzie”, ktére niestety jest dos¢é
powszechne w Srodowisku lekarskim.

Prawdopodobienistwo pojawienia si¢ istotnego zwiazku miedzy przy-
padkowymi zestawami danych jest tym wigksze, im mniej liczebna jest
analizowana préobka. Jest to intuicyjnie oczywiste, poniewaz im mniej jest
analizowanych pomiaréw, tym mniejsza jest liczba mozliwych kombinacji
ustawienia danych, a co z tym si¢ wiaze — wigksze prawdopodobienstwo
takiego losowego (czytaj: catkiem przypadkowego) ustawienia danych,
ktére wskazywac bedzie na istnienie zwiazku miedzy zmiennymi.

Dodatkowym czynnikiem (nie wyst¢pujacym w przytoczonym wyzej
przyktadzie, ale czgsto spotykanym w praktyce) moze by¢ pojawianie si¢
silnego zwiazku statystycznego wtedy, gdy obydwa badane czynniki sa
uzaleznione od jakiego$ innego, nie obserwowanego i nie analizowanego
Wspdlnego czynnika (na przyktad klimatycznego). Ujawniajace si¢ w takich
Warunkach bardzo znamienne statystycznie korelacje dowodza jedynie
Wspotwystepowania okreslonych zjawisk, ale nie ich wzajemnego zwiazku
Przyczynowego. Dla przyktadu, w pewnym szpitalu po rozpoczeciu leczenia
Jednostki chorobowej X wprowadzono nowy, dajacy $wietne efekt lek Y.
Obnizyt on w istotny sposéb §miertelnos¢ pacjentéw z powodu jednostki
chorobowej X. Jednoczesnie zaobserwowano jednak, ze od czasu wprowa-
dzenia tego leku wzrosta liczba zakazefi wewnatrzszpitalnych. Mogtoby to
Sugerowad, ze stosowany lek Y wywotuje (dodatkowe w stosunku do nor-
Malnie wystepujacych) zakazenia, a wigc ma pewne szkodliwe dziatanie
uboczne. Tymczasem rzeczywistos¢ jest catkiem inna. Lek Y, ratujac zycie
Pacjentéw, spowodowat ich dtuzszy pobyt w szpitalu, co oczywiscie zwigk-
Szyto prawdopodobieristwo zakazenia wewnatrzszpitalnego. A wigc préba
Wycofania leku Y z uzycia (na podstawie btednej przestanki, ze zwigksza on
liczbe zakazen wewnatrzszpitalnych) bytabyw dziataniem szkodliwym.

Wprowadzimy teraz definicj¢ hipotezy statystycznej (statistical hy-
Pothesis). Zat6zmy, ze w dwoch grupach pacjentéw zmierzyli§my $redni
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poziom leukocytéw 1 chcemy stwierdzié, czy Srednie te roznig si¢ migdzy
soba istotnie statystycznie, czy tez réznica wynika z biedow losowych
wynikajacych z niedoktadnosci pomiaru lub samej procedury pobierania
proby z populacji. Oznaczmy Srednia w pierwszej grupie przez x, w drugie]
przez y. Sformutujemy teraz tzw. hipoteze zerowa (null hypothesis): Srednie
w obu grupach nie r6znia si¢ od siebie istotnie statystycznie (w terminologii
przedzialéw ufnosci oznacza to, ze istnieje pewien obszar, w ktorym oba
przedzialy zachodza na siebie). Zapisujemy to symbolicznie w postaci: Ho:

X5V

Jeszcze raz podkreSlamy, ze przedmiotem hipotezy jest brak réznicy
statystycznej, gdyz réznica algebraiczna moze wystgpowac. Innymi stowy
hipoteza zerowa stwierdza, ze ewentualnie wystgpujaca réznica miedzy
Srednimi jest niepowtarzalna 1 wynika wytacznie z btedu zwiazanego z po-
bieraniem probek.

W stosunku do hipotezy zerowej mozemy zbudowac hipoteze alter-
natywna (alternative hypothesis), ktéra méwi, ze Srednie w obu grupach
r6znig si¢ od siebie istotnie statystycznie, czyli pochodza z réznych populacji
(w terminologii przedziatéw ufnosci oba przedziaty nie maja obszaru wspol-
nego). Zapiszemy to symbolicznie jako: Hy: x # y.
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Oba przytoczone stwierdzenia mozemy rozpatrywac z punktu widze-
nia absolutu — czyli rzeczywistej sytuacji w badanej populacji — lub wyniku
Jakiegos testu statystycznego, ktéry moze (ale nie musi!) potwierdzaé rze-
Czywista sytuacje. Mozemy mieC¢ do czynienia z czterema przypadkami
przedstawionymi w tablicy 2.

Tablica 2. Definicja btedu pierwszego i drugiego rodzaju

Rzeczywistos¢| Hop: x =y Hi"%#y
~Wynik testu
Ho:x=Yy O.K. btad drugiego rodzaju
| Hi:x#y btad pierwszego rodzaju | O.K.

Jezeli wynik przeprowadzonego przez nas testu statystycznego wyka-
Zuje brak istotnej ré6znicy migdzy Srednimi (stwierdza stusznos$¢ hipotezy Hy)
1 tak jest w rzeczywistosci, to mamy do czynienia z sytuacja prawidtowa
(Wynik testu potwierdza stan rzeczywisty). Podobna sytuacje mamy w przy-
Padku, gdy test wykazuje istnienie istotnej statystycznie réznicy migdzy
Srednimi i r6znica ta istnieje naprawde.

Moga si¢ jednak zdarzy¢ dwa odmienne przypadki. Pierwszy z nich
Nazywa si¢ bledem pierwszego rodzaju (type I error, alpha error) 1 polega
Na tym, ze wynik testu wykazuje istnienie istotnej statystycznie rdznicy,
Podczas gdy w rzeczywistoSci ta roznica nie jest istotna. Badacz odrzuca
Zatem hipotezg¢ zerowa, stwierdzajac istotno$¢ roznicy Srednich, choc tak
Naprawde wynika ona (na przyktad) wytacznie z btedu prébkowania. W li-
teraturze statystycznej blad ten oznacza sie najcze$ciej symbolem .

Prawdopodobienstwo popetnienia btgdu pierwszego rodzaju (a wige
Odrzucenia hipotezy zerowej, gdy w rzeczywistosci byta ona prawdziwa) jest
Scile zwigzane ze znanym juz nam z dyskusji nad przedziatami ufnosci
Poziomem istotnosci (p-value). Im bardziej obnizymy warto$¢ btedu pierw-
S2€g0 rodzaju, tym mniejsze grozi nam niebezpieczeristwo stwierdzenia
IStotnosci réznicy Srednich, podczas gdy rdznica ta jest w rzeczywistosci
Nieistotna. A zatem im bardziej obnizymy wartos¢ btedu pierwszego rodzaju,
tym wigksza jest istotno$¢ statystyczna ewentualnie stwierdzonych réznic.
Trzy najczesciej stosowane poziomy istotnosci to 0,05, 0,01 oraz 0,001.

ierWszy z nich oznacza, ze w pigciu przypadkach na sto analizowanych
Mamy szanse popetnienia bledu pierwszego rodzaju, drugi zmniejsza te
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szans¢ do jednego na sto, trzeci zas — do jeden na tysiagc. Wybor jednej z tych
wartos$ci zalezy oczywiscie od badacza, jednak zdecydowanie trudniej jest
dowies¢ istotnosci na poziomie 0,001 niz na poziomie 0,05.

Warto$¢ p-value odpowiada na nastgpujace pytanie: jezeli hipoteza
zerowa jest w rzeczywistosci stuszna (a wigc Srednie naprawde nie r6znia
si¢ istotnie statystycznie), to jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia, ze
dwie losowo wybrane probki beda miaty taka jak zmierzona przez nas (lub
wyzszq) roznic¢ Srednich?

Im nizsza przyjmiemy warto$S¢ p-value (czyli im wyzsza ma byc
istotno$¢ statystyczna), tym mniej jest prawdopodobne, ze rejestrowana
roznica jest spowodowana bigdem losowym, a nie badanym przez nas
czynnikiem. Parametr p-value kwantyfikuje zatem prawdopodobienistwo
tego, ze uzyskany wynik jest wytacznie dzietem przypadku.

Dwa czynniki istotnie zwigkszaja szans¢ pojawienia si¢ btedu pierw-
szego rodzaju: mate liczebnosci badanych prob oraz zbyt duza liczba prze-
prowadzanych analiz. O ile pierwszy czynnik jest w miar¢ oczywisty, o tyle
drugi wymaga blizszego komentarza. Zal6zmy wigc, ze badamy istotnos¢
réznic Srednich miedzy dziesigcioma probami. Oznacza to konieczno$¢
przeprowadzenia 45 poréwnan. Mozna si¢ zatem spodziewac, ze przy przy-
jeciu poziomu istotnosci p <0,05 w okoto dwoch przypadkach (w jednym na
kazde 20 por6wnan) stwierdzimy istotng statystycznie réznicg¢ nawet wtedy,
gdy wszystkie proby pochodza z tej samej populacji (a wigc maja takie same
srednie). Wskazuje to zatem, ze do poréwnan migdzy wieloma grupami
musimy stosowacé specjalnie skonstruowane testy poréwnan wielokrotnych
(multiple comparison tests) zamiast analizy poréwnawczej typu ,kazda
grupa z kazda pozostata”.

Mogloby si¢ wydawaé, ze przy testowaniu hipotez statystycznych
nalezatoby dazy¢ do stosowania jak najwyzszych pozioméw istotno$ci (mi-
nimalizowa¢ jak tylko si¢ da mozliwoS¢ wystapienia biedu pierwszego
rodzaju). Niestety, nieodtaczna konsekwencja tego postgpowania stanie si¢
zwiekszenie prawdopodobienstwa popetnienia bledu drugiego rodzaju
(type Il error, beta error). Spojrzawszy ponownie na tabl. 2, zobaczymy, 7€
btad drugiego rodzaju polega na stwierdzeniu na podstawie przeprowadzo-
nego testu statystycznego, iz Srednie nie r6znia si¢ istotnie statystycznie,
podczas gdy w rzeczywistosci taka réznica istnieje. Innymi stowy, btad
drugiego rodzaju okreSla stopien akceptowanego przez eksperymentatord
ryzyka zagubienia rzeczywiscie istniejacej réznicy miedzy $rednimi. Blad
ten onacza si¢ czesto literg beta. Na pojawienie si¢ bledu drugiego rodzaju
ma istotny wplyw zbyt mata liczebno$¢é préby oraz duze rozproszenié
wynikéw pomiaréw w probie.
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Niezwykle istotny jest fakt, ze zmniejszaniu prawdopodobienstwa
wystgpienia btedu jednego typu towarzyszy zawsze wzrost prawdopodo-
bieristwa pojawienia si¢ btedu typu drugiego. Jedyna metoda réwnoczesnego
Zzmniejszenia biedu obu typow jest powigkszenie liczebnosci préby, na ktére;j
dokonujemy analizy.

Z biedem drugiego rodzaju jest stowarzyszona moc testu (test power)
uzywanego do rozstrzygnigcia, ktora z hipotez jest stuszna. Jest ona zdefi-
niowana jako (/-beta) i odpowiada na pytanie: Jezeli roznica (lub zwiazek)
miedzy zmiennymi w calej populacji jest wyrazona jaka$ wartoscia, to jakie
Jest prawdopodobieristwo znalezienia istotnej réznicy (istotnego zwiazku)
rOwnej tej wartosci w losowo wybranych prébach o okreslonej wielko$ci?
Warto zwrécié¢ uwage, ze moc testu jest SciSle zalezna od liczebnosci
dnalizowanej proby. Zaleznos¢ t¢ czesto wykorzystuje sie¢ do znalezienia
Minimalnej wielkosSci préby, ktéra pozwoli na znalezienie roznicy miedzy
Zmiennymi o zadanej wielkoSci.

Dociekliwego Czytelnika bgdzie na pewno nurtowato pytanie, kt6-
f€go typu blad jest korzystniej minimalizowa¢. Niestety, nie ma na nie
Jédnoznacznej odpowiedzi. Sprébujmy postuzy¢ sie nastgpujacym prostym
Przyktadem, za pomoca ktérego zilustrujemy jednoczes$nie fakt, iz hipoteza
Zerowa i alternatywna nie musza by¢ konstruowane wylacznie w aspekcie
IStotnej r6znicy migedzy Srednimi arytmetycznymi lub jej braku.

Najbardziej ogélna definicja hipotezy zerowej méwi, ze dwie pobrane
Zmienne (lub wigksza ich liczba) pochodza z tej samej populacji. Hipoteza
dlternatywna stwierdza w tym przypadku, ze zmienne te pochodza z réznych
Populacji. R6znica Srednich jest jedynie szczegélnym przypadkiem tak
SfOrmulowanych hipotez. Hipotezy badawcze 1 testy statystyczne mozemy
Wige réwniez stosowaé do poréwnywania istotnosci réznic innych parame-
row charakteryzujacych rozktad préby — na przyktad wariancji. Mozna tez
®stowac zgodno$¢ migdzy dwiema grupami lub wigksza ich liczba. Testy te
Mogy stuzy¢ do poréwnywania zgodnosci rozktadéw danych w badanych
Prébach, istotnosci wspétezynnikéw korelaciji, proporcii itp.

Przyktad 10

W badaniach prowadzonych nad nowym lekiem staramy si¢ rozstrzy-
8hacé kwestie, czy wykazuje on niebezpieczne dla pacjenta dziatania uboczne
(np. dziata uszkadzajaco na migsien sercowy). Mozemy skonstruowac hipo-
eze zerowa Ho ktéra mowi, ze lek nie daje niebezpiecznych skutkéw
llboCZnych. Hipoteza alternatywna H; ma natomiast postac: lek powoduje
Skutki uboczne — uszkadza mig¢sien sercowy. Popelnienie biedu pierwszego
"0dzaju bedzie zatem polegato na stwierdzeniu, ze lek uszkadza serce,

h
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podczas gdy w rzeczywistosci lek nie daje takiego skutku. Btad drugiego
rodzaju to wnioskowanie, ze lek nie daje komplikacji, podczas gdy w rze-
czywistosci powoduje nieodwracalne uszkodzenie mi¢snia sercowego. Jest
rzecza oczywista, ze z punktu widzenia ochrony pacjenta nalezy zminima-
lizowac btad drugiego rodzaju. Interes firmy farmaceutycznej wprowadza-
jacej lek wymaga natomiast minimalizacji blgdu pierwszego rodzaju.

Podsumowujac, btad pierwszego rodzaju to akceptowalne przez eks-
perymentatora prawdopodobienstwo znalezienia w prébie, kt6ra bada istot-
nej roznicy, podczas gdy taréznica w populacji nie wystepuje. Btad drugiego
rodzaju to akceptowalne przez eksperymentatora prawdopodobienstwo za-
gubienia istotnej r6znicy w badanej probie, podczas gdy ta réznica jest
istotna statystycznie w populacji, z ktérej proba pochodzi.



Testy jedno- i dwustronne

Konstruowana przez nas do tej pory hipoteza alternatywna Hi: x = y
nie zaktadata konkretnego znaku réznicy miedzy Srednimi — po prostu
Stwierdzata, ze Srednie r6znia si¢ od siebie istotnie statystycznie. Taki typ
hipotezy nazywamy hipoteza dwustronna (two-tailed hypothesis). W prak-
tyce, gdy podejrzewamy, jaki powinien by¢ kierunek zmian, mozna stoso-
Wwac réwniez drugi typ hipotez alternatywnych — hipotezy jednostronne
(one-tailed hypothesis). Ich postaé jest nastepujaca:
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Dla przyktadu zal6zmy, ze badamy ciSnienie tgtnicze w grupie cho-
I'ych leczonych nowym preparatem, ktéry je obniza. Symbolem x oznaczmy
Srednig arytmetyczna cisnienia przed terapia, symbolem y — po przeprowa-
dzeniu leczenia. Przyjecie hipotezy alternatywnej Hi: X # y pozwoli nam
Wylacznie na sprawdzenie, czy nastapita istotna zmiana ci$nienia krwi (jego
Wzrost lub spadek), czy tez nie. Hipoteza natomiast Hz: x >y jednoznacznie
Wskazuje na kierunek zmian (obnizenie ciSnienia pod wptywem dziatania
!eku hipotensyjnego), a o to w istocie nam chodzi. W zasadzie hipotezy
Jédnostronne powinny by¢ stosowane wtedy, gdy jest mozliwa zmiana tylko
W jednym kierunku.



Testy poréwnan wielokrotnych

Do tej pory postugiwaliSmy si¢ przyktadem badania istotnosci r6znicy
parametréw mig¢dzy dwiema grupami. Nasze rozumowanie mozemy rozsze-
rzy¢ na poréwnywanie parametréw mi¢dzy wigksza liczba grup. W przypad-
ku poréwnywania Srednich hipoteza zerowa przyjmie postac:

Hy:X=y=2=_.,
a hipoteza alternatywna
Hi:x#y#z#..

W tym miejscu wprowadzimy pojecie modelu badania. Gdy porow-
nujemy ze soba dwie grupy lub wigksza ich liczbg, skonstruowane w ten
sposéb, ze kazdy obiekt badania moze naleze¢ do wytacznie jednej z nich,
méwimy o modelu zmiennych nie powigzanych (unpaired model). Liczeb-
no$¢ kazdej z grup moze by¢ inna. Dla przyktadu jezeli badamy zalezno$¢
wyniku terapii od dawki badanego leku, to grupe leczonych pacjentow
dzielimy na szereg podgrup, w ktérych stosujemy rézne dawki. Zaden
z pacjentéw nie moze naleze¢ do wigcej niz jednej podgrupy — kazdy
otrzymuje SciSle okre§lona dawke leku. Jest to klasyczny model zmiennych
nie powiazanych.

Rozwazmy teraz inna sytuacje. Mamy pewna grupe pacjentow, kto-
rym podajemy ten sam lek w identycznej dawce. Interesuje nas dynamika
zmian badanego parametru w trakcie kuracji. Zwr6¢my uwage, ze mamy (U
do czynienia z badaniem ciagle tych samych obiektéw, lecz w réznych
momentach czasowych (np. przed rozpoczg¢ciem leczenia, w pierwszym,
siodmym, czternastym i dwudziestym ésmym dniu kuracji). Taki model
nazywamy modelem zmiennych powiazanych (paired model, matched
model). Liczebno§é kazdej poréwnywanej grupy musi by¢ taka sama. Jezeli
si¢ zdarzy, ze z jakichkolwiek przyczyn zestaw naszych danych jest niekom-
pletny (np. zagubiono wynik badania lub pacjent nie zgtosit si¢ w okreslo-
nym czasie), nalezy odpowiadajacy mu przypadek catkowicie wytaczy¢
z analizy. Niektére pakiety statystyczne umozliwiaja zastapienie brakuja-
cych danych warto$cia $§rednia pozostatych wynikéw albo liniowa lub nieli-
niowa procedura interpolacyjna, lecz dziatania tego typu nalezy prowadzi¢
nadzwyczaj ostroznie.



Podstawy metodyki testowania hipotez
statystycznych

Po wprowadzeniu pojecia hipotezy zerowej 1 alternatywnej oraz bie-
déw pierwszego i drugiego rodzaju mozemy przej$é do testowania hipotez,
a4 wigc proby rozstrzygnigcia, ktéra z nich (zerowa czy alternatywna) jest
bardziej prawdopodobna. Tym samym chcemy odpowiedzie¢ na pytanie,
Czy badane préby pochodza z tej samej populacji, czy tez naprawde réznia
Si¢ od siebie i pochodza z réznych populacji. Wprowadzana przez nas
Mmetodyka jest niezwykle silnym i uniwersalnym narzg¢dziem. Bedzie miata
Zastosowanie w kazdej skali pomiarowej, przy dowolnej liczbie poréwny-
Wanych grup 1 dowolnie przyjetym modelu badania.

Schemat naszego postgpowania bedzie w zasadzie wszedzie taki sam.
Jedynymi réznicami beda ksztatt przyjetej hipotezy zerowej 1 alternatywnej
Oraz postac funkcji testujacej. Na t¢ ostatnia wptywaja nastepujace czynniki:
Skala pomiarowa, w ktérej przeprowadzono eksperyment, schemat prowa-
dzonego badania (zmienne powiazane lub nie powiazane), typ rozktadu
danych w populacii, z ktorej pobrano dane do analizy oraz liczba poréwny-
Wanych grup.

Kazdy proces testowania hipotez sktada si¢ z pigciu etapow:

— skonstruowania hipotezy zerowej i alternatywnej,

— ustalenia wielkoSci préby,

— zebrania danych,

— przeprowadzenia analizy statystycznej za pomoca odpowiedniego
testu w celu ustalenia prawdopodobienstwa, ze hipoteza zerowa
jest stuszna,

— pozostawienia lub odrzucenia hipotezy zerowe;.

W pierwszym etapie musimy podjac decyzje sformutowania ksztattu

Oby hipotez. Bedzie on zalezat od tego, w jakiej skali przeprowadzili$my

POmiar, jak wiele grup chcemy miedzy soba poréwnywaé, czy zmiany

kFér}'Ch si¢ spodziewamy moga zachodzi¢ tylko w jednym czy w obu
Crunkach itp.

Warto zwrd6cié uwage, ze w praktyce eksperymentatorzy bardzo cze-

Sto odrzucaja punkt drugi, co niestety stanowi btad w sztuce badawcze;j!

Istocie niezwykle waznym problemem jest ustalenie, jak wielka musi by¢

Préba, aby zapewnita zar6wno kliniczna, jak i statystyczna istotnos$¢ uzyski-

Wanych wynikéw. Niemal kazdy pakiet oprogramowania statystycznego
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zawiera procedury wyznaczania tego parametru, nie ma wig¢c koniecznosci
przytaczania tu jakichkolwiek wzoréw. Istotny jest natomiast sam sposob
prowadzenia analizy. Po pierwsze eksperymentator musi a priori ustali¢
wielko$¢ roznicy, ktorg bedzie z punktu widzenia klinicznego uwazat za
istotna. Dla przyktadu trzeba rozstrzygac, czy spadek liczby biatych ciatek
krwi o 1000 jest juz dla lekarza zmiana istotng z punktu widzenia kliniczne-
go, czy tez nie. Czy rdéznica masy ciata noworodkow rzedu 100 graméw ma
konsekwencje kliniczne, czy moze jest juz wazna réznica wynoszaca 50
gramow?

Im mniejsza réznice chcemy by¢é w stanie wykryé, okreSlajac ja
jednoczesnie jako istotna statystycznie, tym analizowana proba musi by¢
wigksza. Widac stad, ze nie oszacowujac wielkosci proby przed zebraniem
danych, mozemy przeprowadza¢ obliczenia na zbiorach zbyt matych, nie
mogacych z natury rzeczy ujawni¢ zmian istotnych dla badacza.

Dla ustalenia niezbednej wielkoSci proby musimy zna¢ réwniez sza-
cunkowa wielko$¢ odchylenia standardowego w badanej populacji. Z reguly
estymacji tej wartoSci dokonujemy, prowadzac badanie pilotowe na losowo
dobranej probie.

Musimy réwniez zatozy¢ dla naszego badania prawdopodobieristwa
popelnienia btedu pierwszego rodzaju. Im mniejsze ma by¢ ryzyko odrzuce-
nia hipotezy zerowej spowodowane btedem losowym (czyli ryzyko znale-
zienia fikcyjnych réznic), tym wigksza musi by¢ proba.

Ostatni parametr niezb¢dny do wyznaczenia wielkosci préby to moc
stosowanego testu. Okresla ona prawdopodobienistwo znalezienia istotnych
réznic o SciSle zadanych wielkosciach. Im wigksza ma by¢ moc testu, tym
wieksza musi by¢ préba. Niektére pakiety statystyczne (np. CSS: STATI-
STICA) pozwalaja nie tylko na oszacowanie minimalnej wielko$ci préby.
ale podaja rowniez w formie wykresu (tzw. operating characteristic curve)s
zaleznoSci miedzy wielkoScia proby a moca testu. Na rycinie 13 przedstawi-
liSmy przyktadowe krzywe zaleznos$ci mocy testu od liczebnosci proby dla
nastepujacych danych poczatkowych: chcemy ocenié, jaka powinna by¢
wielko$¢ préby, aby na poziomie istotnosci 0,05 méc zidentyfikowad r6znice
miedzy $rednimi masy ciata noworodka w dwéch prébach, wynoszacymi
odpowiednio 3650 1 3820 g, (r6znica mas 170 g,) przy odchyleniu standar-
dowym 150 g.

Z obliczen wynika, ze minimalna wielkoS¢ proby przy przyjetym
prawdopodobienstwie popetnienia btedu drugiego rodzaju rownym 0,1 wy-
nosi 9. Prosze zwr6ci¢ uwage, ze jezeli zmniejszymy liczebno$¢ proby nd
przyktad do 5 przypadkéw, to — nie zmieniajac pozostatych zatozonych
parametréw — bedziemy mogli wykry¢ réznice mas nie mniejsza niz 220
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Ryc. 13. Wplyw liczebnosci proby na mozliwos¢ detekcji okreslonej r6znicy masy
Przy zatozonym poziomie prawdopodobienistwa popeinienia bigdu pierwszego i dru-
giego rodzaju

gramow. Gdy przy zatozonym odchyleniu standardowym 150 g i liczebnosci
Proby réwnej 9 réznica mas przekroczy 220 g, to prawdopodobienstwo
POpetnienia przez nas btedu drugiego rodzaju (stwierdzenia braku réznic,
Podczas gdy sa one istotne i nie wynikaja z btedéw losowych) zmniejsza sig
Prawie do zera.

Trzeci etap opisywanej metodyki testowania hipotez to zbieranie
danych. Pamietajmy, Ze nawet najtrafniej dobrane procedury statystyczne
Nie poprawia uzyskiwanych wynikéw, jesli dane eksperymentalne byty
Zebrane nieprawidlowo. Zagadnienie to nie wchodzi jednak w zakres tema-
tyki niniejszej ksiazki i dlatego odsytamy Czytelnika do specjalistycznej
literatury.

W kolejnym etapie badacz musi podjaé decyzje, ktéry test statystycz-
Ny powinien w danej sytuacji zastosowac. Jak juz wspomnielismy, zalezy od
Skali i pomiarowej modelu badania, liczebnoSci proby oraz typu rozktadu
danych, Szczegobty doboru testu oméwimy w kolejnym rozdziale.

Ostatnia faza testowania hipotez to podjgcie decyzji o przyjeciu lub
Odrzuceniu hipotezy zerowej oraz interpretacja uzyskanych wynikéw.

Gdy stwierdzamy, ze proby pochodza z réznych populacji mamy na
Mysli, 7ze oszacowana warto§¢ prawdopodobieristwa p-value jest na tyle
Mata, 7e mozemy odrzucié hipoteze zerowa. Jezeli dla przyktadu otrzymamy
Wartos¢ p <0,17, to nie bedziemy odrzucali hipotezy zerowej, gdyz jest
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wysoce prawdopodobne, 1z ewentualnie stwierdzone roznice sa wytacznie
dzietem przypadku. Jednak gdy p <0,001, mozemy stwierdzié, ze jedynie
w mniej niz jednym przypadku na tysiac hipoteza zerowa jest stuszna —
w zwiazku z tym podejmujemy decyzje, ze proby pochodza z r6znych
populacji.

W zasadzie wytacznie od decyzji badacza zalezy, jaka przyjmie on
,,warto$¢ odcigcia”. W literaturze poSwigconej statystyce jako standardowe
przyjeto si¢ stosowanie wartosci 0,05, 0,01 oraz 0,001 1 tym poziomom
istotno$ci odpowiadaja wartoSci w publikowanych tablic statystycznych.
Wyniki uzyskiwane z pakietow oprogramowania statystycznego podaja
zawsze doktadnie obliczony poziom istotnosci, jest wigc mozliwos¢ swo-
bodnej oceny i swobodnego podjgcia decyzji.



Statystyki testowe

Zanim przejdziemy do szczegétowego omawiania poszczegdlnych
testow statystycznych, warto poswigci¢ pare chwil na zapoznanie si¢ z za-
Sadniczymi koncepcjami lezacymi u podstaw wszystkich testéw istotnosci.

Wyobrazmy sobie, ze rozpatrujemy jakas jednorodna populacje,
z ktérej losowo wybieramy proby okreslonej wielkosci. Proby te wykorzy-
Stujemy do obliczenia pewnej funkcji testowej, zwanej statystyka testu (zest
Statistic). Ksztatt tej funkcji jest rozmaity dla r6znych rozktadéw — inny jest
dla rozktadu t-Studenta, inny dla rozktadu chi-kwadrat czy Fishera-Snede-
Cora.

Zaktadamy, zZe jesteSmy pewni 1z proby reprezentuja t¢ sama popula-
¢je (pobrali$my je losowo z tej samej jednorodnej populaciji, nie kierujac sie
Jakimkolwiek ograniczeniami). Jezeli losowania powt6rzymy wielokrotnie,
lo uzyskamy seri¢ rozmaitych wartosci funkcji testowej. Mozemy je przed-
Stawi¢ w postaci krzywej rozktadu czgstosci. Krzywa ta reprezentuje wszy-
Stkie mogace si¢ pojawi¢ warto$ci funkcji testowej, jezeli stosowane do jej
obliczenia losowe préby pochodzity z tej samej jednorodnej populacii.
Rozktad ten ma swoja wartosS¢ Srednia 1 odchylenie standardowe. Im bardzie]
Wartos¢ statystyki testowej bedzie sie réznita od wartosci Sredniej jej rozkla-
du, tym mniej prawdopodobne jest jej znalezienie (ryc. 14). Statystycy
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od odlegtosci od wartosci Sredniej arytmetycznej jej rozktadu
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Ryc. 15. Krzywa rozktadu wartosci statystyki dla funkcji testowej — jednostronny
1 dwustronny obszar krytyczny

wyznaczyli za nas tego typu krzywe dla rozmaitych rozktadow (t-Studenta.
chi-kwadrat, Fishera-Snedecora, Weibulla itp.) i mozemy z nich korzysta¢
w naszych badaniach.

Idea postepowania jest nastgpujaca. Pod krzywa rozktadu ustala si¢
pewne zakresy wartosci funkcji testowej zwane obszarami krytycznymi
(critical regions) ograniczone warto$ciami Krytycznymi (critical values)-
Bardzo czesto obszar krytyczny zwany jest rOwniez obszarem odrzucenia
(rejection area), natomiast obszar nie bedacy obszarem krytycznym — ob-
szarem akceptacji (acception area) hipotezy zerowej. Wielkos$¢ obszarow
jest zalezna od przyjetego przez nas poziomu istotnosci. Na zakres obszart
krytycznego ma rOwniez wptyw, czy przyjmiemy w badaniu hipoteze alter-
natywna jednostronna czy dwustronnag (ryc. 15).

Jezeli obliczona przez nas warto$¢ funkcji testowej bedzie lezata pozd
obszarem krytycznym, to na przyjetym przez nas poziomie istotnosci nié
mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Jezeli natomiast warto$¢ (4
,wpadnie” do obszaru krytycznego, to na przyjetym poziomie istotno$cl
nalezy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa i przyjac hipotezg¢ alternatywna.

Przyktadowo, jezeli przyjmiemy poziom istotnosci p <0,05 to wpad~
dnigcie obliczonej funkcji testowej do obszaru krytycznego ograniczoneg®
warto$cia krytyczna dla tego poziomu oznacza, Ze jedynie w co najwyZz€]
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pigciu przypadkach na sto stwierdzona przez nas ré6znica mogta byé wywo-
tana bledem prébkowania, w dziewieédziesieciu pigciu natomiast jest wy-
Wotana faktem, ze préby pochodza z ré6znych populacji.

Widzimy zatem, ze etap czwarty procesu testowania hipotez — prze-
Prowadzenie analizy statystycznej za pomoca odpowiedniego testu w celu
Ustalenia prawdopodobienstwa, ze hipoteza zerowa jest stuszna — bedzie
Polegat na wybraniu odpowiedniej funkcji testowej, nastepnie na jej oblicze-
Niu na podstawie zebranych wynik6w, ustaleniu obszaréw krytycznych
I stwierdzeniu, czy obliczona funkcja testowa lezy w obszarze krytycznym
Czy poza nim.

Na ksztalt krzywej rozktadu warto$ci statystyki ma wpltyw nie tylko
hajczesciej pojawiajaca si¢ jej warto$é, ale i jej rozrzut Scisle powiazany
Z rozproszeniem danych w badanych populacjach. Im wigksze jest to roz-
Proszenie, tym mniejsze jest prawdopodobienstwo, ze porownywane pod-
grupy pochodza z réznych populacji (ryc. 16).

Ksztalt funkcji rozktadu jest rowniez uwarunkowany tak zwana liczba
Stopni swobody (number of degrees of freedom), o ktérej wspomnieliSmy
Przy okazji omawiania przedziatéw ufnosci. Szczegétowe omawianie tej

0.45 MALE ROZPROSZENIE DANYCH

4 : — N[10,1]
T A e i SR i L R RN R U e e e ke N[5.1]

0,14 |

0,08 '
0106 {

— N[10,3]
-2 2 6 10 14 18 -~ ) N[5.3]

Ryc. 16. Wplyw rozproszenia porownywanych danych na prawdopodobienistwo
Stwierdzenia, ze dane pochodza z réznych populacji
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Ryc. 17. Wplyw liczby stopni swobody na ksztatt rozktadu t-Studenta

wielkoSci wykracza poza przyjety przez nas zakres materiatu. Warto jednak
wiedzied, ze wielko$¢ ta jest zalezna od wielko$ci analizowanych préb i dla
kazdej funkcji wyrazona innym wzorem. Przyktadowy wptyw zmiany liczby
stopni swobody na ksztatt rozktadu t-Studenta jest pokazany na rycinie 17.
Warto przy okazji zwréci¢ uwage, ze przy nieskoriczonej liczbie stopni
swobody rozktad t-Studenta przechodzi w rozktad normalny.




Przeglqd waznlejszych testow
statystycznych

Uwagi ogdine

Po wprowadzeniu w poprzednim rozdziale podstawowych pojec z te-
Orii testowania hipotez mozemy przejs$¢ do zagadnien praktycznych. Podamy
teraz Czytelnikowi wskazéwki, w jakich sytuacjach badawczych nalezy
Stosowac wybrana grupg testOw statystycznych. Z géry zastrzegamy, ze nie
Omawiamy tu wszystkich istniejacych testow, lecz wytacznie te, ktére maja
najwigksze praktyczne znaczenie w badaniach medycznych. Nie podajemy
rowniez konkretnych wzoréw na obliczenie statystyki testowej, gdyz zakta-
damy, ze Czytelnik ma dostep do komputera i jakiegokolwiek programu
Statystycznego.

Przy doborze testu statystycznego nalezy sobie odpowiedzie¢ na
Nastepujace pytania:

— w jakiej skali pomiarowej zostaly wykonane pomiary (interwato-
Wej, porzadkowej, nominalnej)?

— jezeli dane wyrazone sa w skali interwatowej, to czy pochodza
Z populacji o rozktadzie normalnym?

— 1le grup poréwnujemy jednoczes$nie (dwie, wigcej niz dwie)?

— jaki model badania zostal wykorzystany przy zbieraniu danych
(zmienne nie powiazane czy powiazane)?

Udzielenie odpowiedzi doprowadzi nas w zdecydowanej wigkszosci
Przypadkéw do wyboru prawidlowego testu. Sformutowane w poprzednim
Zdaniu zastrzezenie oznacza, ze w szczegdlnych sytuacjach moga by¢ zasto-
SOwane bardziej odpowiednie (optymalne) testy (na przyktad cechujace sie
W}'Zsza moc3), nie objete podanymi dalej zestawieniem. W tablicy 3. zamie-
SClhsrny testy odgrywajace najwigksza rolg w badaniach medycznych. Omo-
Wimy teraz krétko kazdy z nich i pokazemy przyktad jego zastosowania. Do
Obliczen autorzy uzyli pakietow statystycznych: InStat v.2.05a firmy Graph-
Pad Software, CSS:STATISTICA v.5.0 firmy StatSoft oraz StatXact-3
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Tablica3. Wybdr najczesciej stosowanych testow w badaniach
medycznych i warunki ich stosowania
Liczba | Warunki | Dwie Dwie Wiecej Wiecej
grup | dodatkowe | grupy grupy niz dwie niz dwie
Skala grupy grupy
zmienne zmienne zmienne zmienne
nie powiazane | nie powiazane
powiazane powiazane
Interwa- normalnos¢ | test test analiza analiza
towa rozktadu t-Studenta | t-Studenta | wariancji wariancji
(nie (powia-
powiazane) | zane)
L
Interwa- brak nor- test Manna- | test test test
towa malnosci -Whitneya | Wilcoxona | Kruskala- | Friedmana
rozktadu -Wallisa -
Porzad- - test test test test
kowa Manna- Wilcoxona | Kruskala- | Friedmana
-Whitneya -Wallisa A
Nominalna -~ test chi- test test test
-kwadrat znakow chi-kwa- Q-Cochrana
lub lub test Mc-| drat lub
doktadny Nemary doktadny
test test
Fishera- Fishera-
-Snedecora -Snedecora 3

v.3.0.2 firmy Cytel Software. Tam, gdzie nie zaznaczono tego w sposob

jawny przyjeto poziom istotnosci statystycznej o=0,05.




Test t-Studenta dla zmiennych nie
powigzanych (t-Student test for unpaired data)

Do uzycia tego testu wyniki pomiar6w musza by¢ przedstawione
W skali interwatowej i zebrane w dwoch grupach wedtug modelu zmiennych
nie powigzanych. Dane w obu poréwnywanych grupach powinny pochodzi¢
Z populacji o rozktadzie normalnym. Nie istnieje teoretycznie dolna granica
liczby danych, dla ktérej test ten mozna by stosowac jednak pamigtajmy, ze
Proby o wigkszej liczebnosci lepiej odwzorowuja rozktad Gaussa*. Na
Pewno wiarogodnos$¢ otrzymanych wynikéw bedzie wigc wyzsza przy ana-
lizie grup zawierajacych ponad 30 pomiar6éw niz grup o mniejszej liczeb-
Nosci.

Przy stosowaniu testu t-Studenta pamig¢tajmy, ze duza sko$nos¢ roz-
ktadu powoduje, 1z Srednia arytmetyczna nie jest dobra miara tendencji
Centralnej. W takiej sytuacji istnieja dwa wyjscia. Mozna zastosowac:

— odpowiednig transformacj¢ danych przyktadowo przez logarytmo-
Wanie lub pierwiastkowanie i uzycie testu t-Studenta dla zmiennych prze-
ransformowanych (tego rodzaju transformacje powoduja zmniejszenie
Skosnosci rozktadu danych),

— stabszy test nie zaktadajacy jakiegokolwiek ksztattu rozktadu da-
ych (tzw. distribution-free test) — odpowiedni bedzie w tym przypadku test
Manna—Whitneya.

Stosowana w tescie t-Studenta hipoteza zerowa dotyczy braku istotne;j
r(')inicy mig¢dzy wartoSciami Srednimi pomiaréw w obu grupach. Hipoteza
alternatywna zaktada istnienie istotnej statystycznie (nie spowodowanej
Przypadkiem) réznicy miedzy tymi §rednimi. Pamietajmy, ze hipoteze alter-
atywna mozemy sformutowac jako dwustronna lub jednostronna. Weryfi-
kacji, ktéra z hipotez jest stuszna dokonujemy obliczywszy warto$¢ staty-
Styki t-Studenta dla zmiennych nie powiazanych i sprawdzajac, czy lezy ona
W obszarze krytycznym rozktadu na danym poziomie istotnosci (przyjmuje-
My wtedy za stuszna hipotezg¢ alternatywna), czy tez poza tym obszarem

&_—

X S)’mulacyjne badania komputerowe, w ktérych wykorzystano tzw. metody Monte-Carlo
;2};§a?aiy, ze konsekwencje zwigzane z naruszeniem normalnosci rozkladu danych dla wigk-
C1 opartych na tym zatozeniu testéw statystycznych nie sa az tak duze, jak to poczatkowo
Z:ﬁ)e-jrz?wano. Nie wszystkie jc.:dnak testy maja taka sama czutoS¢ na o.<'is.t¢pstwa Qd tego
Y Zenia. Dla przyktadu test Fishera-Snedecora stosowany w weryfikacji istotnosci réznic
AMancji jest znacznie bardziej czuty na odstgpstwa od normalnosci rozktadu niz test t-Studenta
& Zmiennych powiazanych lub nie powiazanych.

h




74 Test t-Studenta dla zmiennych nie powiqzanych

(pozostajemy przy hipotezie zerowej). Przyktadowo, jezeli obliczona war-
tos¢ statystyki t-Studenta bedzie co do modutu (wartosci bezwzglednej)
wigksza od wartosci krytycznej rozktadu t-Studenta na przyjetym poziomie
istotno$ci alfa, to nalezy hipoteze zerowa odrzuci¢. W przeciwnym razie
przyjmujemy stusznos¢ hipotezy zerowe;.

Zdecydowana wigkszos¢ pakietéw statystycznych podaje obok war-
to$ci obliczonej statystyki omawiana juz kilkukrotnie warto$¢ p-value. Jezeli
jest ona wieksza od zatozZonego poziomu istotno$ci statystycznej (najczescie]
przyjmuje si¢ wartosci alfa = 0,05, 0,01 lub 0,001), to przyjmuje si¢ za
stuszna hipoteze zerowa. W przeciwnym razie odrzucamy hipotez¢ zerowa
na korzy$¢ hipotezy alternatywne;.

Liczba stopni swobody statystyki testu t-Studenta wynosi (N; + N2
—2), gdzie N, N2> — to odpowiednio liczebno$¢ pierwszej 1 drugiej grupy.

Uzycie testu t-Studenta dla zmiennych nie powiazanych wymaga
jeszcze jednego, silnego zatozenia o jednorodnos$ci wariancji w porOwnywa-
nych grupach. Warunek ten testuje si¢ za pomoca testu Fishera-Snedecora
budujac pare hipotez:

Ho : SD? = SD? ; réznica wariancji nie jest istotna statystycznie
(innymi stowy wariancje sa jednorodne, homogeniczne),

H, : SD% # SD?} ; r6znica wariancji jest istotna statystycznie (warian-
cje sa niejednorodne, nichomogeniczne).

Weryfikacji, ktéra z hipotez jest bardziej prawdopodobna dokonuje-
my podobnie, jak dla hipotez dotyczacych réznicy Srednich. Gdy wariancje
w obu grupach r6znia si¢ istotnie statystycznie, do poréwnania istotnosci
réznic Srednich musimy uzy¢ zmodyfikowanego testu t-Studenta znaneg0
jako test Welcha.

Przyktad 11

Wyobrazmy sobie, ze chcemy stwierdzi¢ czy typ stosowanej diety
(z duzym albo malym spozyciem soli kuchennej ma wptyw na $redni€
ci$nienie skurczowe w grupie badanych osob. Badanie przeprowadzonO
w grupie 2300 m¢zczyzn w wieku od 20 do 25 lat po jednorocznym stoso-
waniu okre§lonego typu diety. Uzyskane wyniki ujeto w tabl. 4.

Uzyto skali pomiarowej interwatowej. Poréwnano dwie grupy wyni-
kow zebranych w schemacie badar nie powiazanych (zaden pacjent nalezacy
do grupy spozywajacej pokarmy o duzej zawartoSci soli nie moze jednocze-
$nie naleze¢ do grupy ograniczajacej spozycie soli 1 vice versa). Na tym
etapie nie mozemy jeszcze stosowaé testu t-Studenta dla zmiennych ni€
powiazanych, poniewaz nie jesteSmy pewni, czy wariancje w obu grupach
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Tablica 4.

0d stosowanego typu diety

75

Wartosc¢ cisnienia skurczowego w zaleznosci

P —

Wysoka zawartos¢ soli
kuchennej w pozywieniu

Niska zawarto$¢ soli
kuchennej w pozywieniu

Srednia warto$¢

CiSnienia skurczowego

Odchylenie standardowe
_Liczba pacjentéw

oot |
g B
1250

126,8
10,5
1050

53 homogeniczne. W celu rozstrzygnigcia tego problemu uzyjemy testu
Fishera-Snedecora, budujac przed tym parg hipotez:

Ho : SD? = SDzy;

H; : SD% # SD?;

Otrzymana z obliczen wartoS$¢ statystyki F jest rowna 1,138, a p-value
Wynosi 0,0149, co wskazuje, ze przy przyjetym przez nas standardowo
Poziomie istotnosci o = 0,05 wariancje sa nichomogeniczne i nie wolno nam
Stosowac testu t-Studenta dla zmiennych nie powigzanych, tylko test Welcha.

Konstruujemy teraz kolejng par¢ hipotez (tym razem do testowania
I0znicy $rednich, a nie warianciji):

Ho: X =%

Hi:x#Yy;

W wyniku uzycia testu Welcha otrzymujemy warto$¢ statystyki
I'= 18,316 przy 2270 stopniach swobody i p-value <0,0001. Wskazuje to na
Konieczno$¢ odrzucenia hipotezy zerowej oraz wyciagnigcie wniosku, ze
Zaobserwowana réznica ci$nienia skurczowego 8,3 mm Hg jest istotna
Statystycznie i ze dieta o duzej zawartosci soli kuchennej istotnie podnosi
Warto$¢ cisnienia skurczowego krwi.

Sprobujmy teraz zrobi¢ dodatkowy eksperyment. Zat6zmy, ze analo-
glczne wyniki $rednich i odchyleri standardowych uzyskalismy, badajac
Stukrotnie mniejsze grupy pacjentéw, tj. odpowiednio 12 i 10 mezczyzn.

Tymrazem przeprowadzony test Fishera—Snedecora nie wykaze istot-
ych réznic migdzy wariancjami (F = 1,138, p-value = 0,4301), mozemy
Zatem do poréwnywania Srednich wartosci ci$nienia skurczowego uzy¢
ZwWyklego testu t-Studenta dla zmiennych nie powiazanych. Prosze zwrécié
UWage, ze w obu uktadach warto§¢ statystyki Fishera-Snedecora jest taka
Sama (F = 1,138), a r6znica p-value wynika ze znacznie zmniejszone;
liczebnosci grup.

Uzycie testu t-Studenta daje warto$¢ statystyki ¢+ = 1,780 przy 20
Stopniach swobody i p-value = 0,0903.0znacza to, ze przy tak silnie zmniej-
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szonej liczebno$ci grup ta sama réznica cisnient skurczowych (8,3 mm Hg)
nie jest juz istotna statystycznie, a jej Zrédtem nie jest rodzaj stosowane]
diety, lecz btad prébkowania.

Ten prosty przyktad pokazuje nam, jak silny wptyw na wnioskowanie
statystyczne ma liczebno$¢ analizowanej grupy, o czym zreszta wspomina-
liSmy, omawiajac pojgcie proby reprezentatywne;.




Test t-Studenta dla zmiennych powigzanych
(t-Student test for paired data)

Warunki stosowania testu t-Studenta dla zmiennych powiazanych sa
identyczne jak testu t-Studenta dla zmiennych nie powiazanych z jedna tylko
roznicg, ktéra dotyczy modelu prowadzenia badania i jest uwidoczniona
W samej nazwie testu. Liczba stopni swobody wynosi w tej wersji testu N — 1,
gdzie N to liczba par poréwnywanych danych (pamigtajmy, ze model zmien-
nych powiazanych wymaga sparowanych danych, co oznacza, ze liczba
pomiaréw w obu poréwnywanych grupach jest identyczna).

Przykfad 12

W klinicznym badaniu pediatrycznym dokonano proby oceny wptywu
Podania aspiryny na obnizenie temperatury ciata. W grupie dwunastu pie-
Cioletnich dziewczynek chorych na grype zmierzono temperature bezposre-
dnio przed podaniem okre$lonej dawki aspiryny oraz godzine po jej podaniu.
Otrzymane wyniki zestawiono w tabl. 5.

Uzyto interwatowej skali pomiarowej. Poréwnano dwie grupy wyni-
kéw zebranych w modelu zmiennych powiazanych. Do analizy mozemy
Zatem zastosowac test t-Studenta dla zmiennych powiazanych.

Tablica5. Dane dotyczace wptywu podania aspiryny na obnizenie
emperatury ciata

Nr dziecka Temperatura ciata przed | Temperatura ciata
ST podaniem aspiryny po podaniu aspiryny
1 39,1 37,6
2 39,6 37,8
3 38,8 37,9
4 394 38,4
5 38,4 397
6 38,2 37,9
7 39,2 38,3
8 39,5 37,8
9 39;3 38,2
10 39,0 38,4
11 38,8 38,5
iy - 12 38,6 e
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W wyniku obliczen otrzymujemy nastgpujace parametry statystyki
opisowej:

temperatura przed podaniem aspiryny: 39,0 + 0,4°C

temperatura po podaniu aspiryny: 38,0 + 0,3°C

Musimy stwierdzié, czy zaobserwowana réznica temperatur jest wy-
wotlana rzeczywiScie podaniem leku, czy tez wynika z btgdu prébkowania.
W tym celu konstruujemy hipotez¢ zerowa (Ho : X = y; r6znica temperatur
nie jest istotna statystycznie) oraz hipotezg¢ alternatywna (H; : X # y; réznica
temperatur jest istotna statystycznie). Przyjmujemy poziom istotnosci staty-
stycznej oo = 0,05. Otrzymana wartosS¢ statystyki t-Studenta wynosi 6,689
(11 stopni swobody), co daje warto§¢ prawdopodobieristwa popelnienia
biedu pierwszego rodzaju p-value <0,0001. Mozemy zatem odrzuci¢ hipo-
tez¢ zerowa (czyniac to ryzykujemy, ze popelnimy pomytke co najwyzej
w jednym przypadku na dziesi¢€ tysigcy) 1 stwierdzié, ze zaobserwowane
obnizenie temperatury o 1,0° C nie wynika z wariancji prébkowania, lecz
z rzeczywistego dziatania leku.




Test Manna-Whitneya (Mann-Whitney test)

Test Manna-Whitneya znany rowniez pod nazwa testu Wilcoxona dla
sumy rang (Wilcoxon rank sum test) jest stosowany dla poréwnania dwéch
grup danych zebranych wedlug modelu zmiennych nie powiazanych, gdy
pomiaréw dokonano:

— w skali interwatowe], lecz istnieje silne odstgpstwo rozktadu tych
danych od rozktadu normalnego (nie dajace si¢ na przyktad usunaé przez
zastosowanie odpowiedniej transformacji danych);

— w skali porzadkowe;.

W pierwszym przypadku mozna nadal hipotez¢ zerowa formutowac
Jako brak istotnej réznicy Srednich arytmetycznych (bo takowe w skali
Interwatowej mozna obliczy¢), w drugim zas$ hipoteza zerowa bedzie zakta-
daé, ze badane préby pochodza z tych samych populacji (rozktady danych
W obu grupach nie réznig si¢ istotnie statystycznie) — bez jawnego odwoty-
Wania si¢ do pojecia Sredniej (bo w przypadku skali porzadkowej nie mozna
J&j oczywiscie obliczad).

Czesto jest zadawane pytanie: czy bigdem bedzie zastosowanie testu
Manna-Whitneya w skali interwatowej, gdy dane pochodza z populacji
0 rozktadzie normalym? Oczywiscie bigdem nie jest, jednak test Manna-
Whitneya jest testem stabszym od testu t-Studenta dla zmiennych nie
Powigzanych. Moc testu Manna-Whitneya wynosi okoto 95% mocy testu
-Studenta dla zmiennych nie powiazanych. Wida¢ zatem, ze test Man-
ha-Whitneya bedzie nieco bardziej konserwatywny (bedzie preferowat
Utrzymanie hipotezy zerowej), czyli w wigkszej liczbie przypadkow badanie
Statystyczne nie przyniesie oczekiwanego rozstrzygnig¢cia. Podobna uwaga
dotyczy zastosowania testu Wilcoxona w miejsce testu t-Studenta dla zmien-
Nych powigzanych w przypadku, gdy dane pochodza z populacji o rozktadzie
Normalnym.

Przyktad 13

Badania majace na celu oceng efektywnosci leczenia litem w grupie
Pacjentéw maniakalno-depresyjnych, przeprowadzano w dwéch réznych
OSrodkach. Przed stosowaniem terapii litowej kazdy z pacjentéw otrzymat
do wypetnienia kwestionariusz; miat w nim dokonaé oceny swojego stanu
Psychicznego w czterostopniowej skali: 1 — czuje si¢ dobrze, 2 — zazwyczaj
CZuje sig dobrze, rzadko bywam nerwowy, 3 — okres dobrego samopoczucia
I okres wzmozonej nerwowosci jest taki sam, 4 — zawsze jestem silnie
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pobudzony. Ponizej zestawiono dane uzyskane od pacjentow w kazdym
z oSrodkow psychiatrycznych.

Osrodek 1. 3,4,1,1,3,2,3,4,4,3,2,4,4,4 T
OSrodek 2. EF3F 0082, 4y T2y, 8, 1ia50 s 25003 (

Chcemy ocenié, czy stan poczatkowy pacjentOw w obu osrodkach jest
jednakowy. Wyniki zostaty zebrane w typowej skali porzadkowej. Latwo
jest okresli¢ kierunek wzrostu nat¢zenia badanej cechy, nie uda nam si¢
natomiast oceni¢ odlegtosci. Do poréwnania mamy dwie grupy wynikow
zebranych w modelu zmiennych nie powigzanych. Informacje te wskazuja
na konieczno$¢ zastosowania testu nieparametrycznego Manna—Whitneya.

Kazdy pakiet statystyczny, do ktorego wprowadzimy nasze dane,
potraktuje je jako dane liczbowe (skal¢ interwatowa) 1 oczywiscie obliczy
m.in. takie parametry, jak Srednie arytmetyczne i odchylenia standardowe.
Dla naszego zestawu danych otrzymalibySmy dla oSrodka pierwszego wiel-
kosci 3,0000 = 1,1090, dla drugiego zas 1,9374 + 0,9287. Pamigtamy, ze
wartosci te nie maja jednak zadnego sensu. W skali porzadkowej nie mamy
okreSlonych odlegto$ci migdzy punktami, wigc uzyskanych wynikéw nie
powinni§my w zadnym razie przytaczac. Prawidtowa miara tendecji central-
nej jest w naszym przypadku mediana. Wynosi ona dla obu oSrodkéw
odpowiednio 3 oraz 2. Musimy teraz podjac decyzje: czy r6znica obu median
wynika z btgdu prébkowania, czy tez jest wywotana istotnie réznym stanem
wyjsciowym pacjentow w obu oSrodkach. Budujemy zatem par¢ hipotez
0 nastgpujacej postaci:

Ho : mediana 1 = mediana 2; (mediany nie r6znig si¢ istotnie staty-
stycznie, wyjSciowy stan pacjentOw w obu oSrodkach jest jednakowy)

H; : mediana 1 # mediana 2; (mediany r6znig si¢ istotnie statystycznie,
wyjSciowy stan pacjentOw w obu osrodkach jest r6zny)

Uzycie testu Manna-Whitneya da nam warto$¢ statystyki réwng 53
oraz p-value rowne 0,01455. Widzimy zatem, ze nalezy odrzuci¢ hipoteze
zerowa 1 stwierdzi¢, ze stan wyjSciowy pacjentow przed rozpoczeciem
terapii litowej byt w obu osrodkach istotnie r6zny (,,Sredni” stan pacjenta
w oSrodku drugim jest lepszy niz w osrodku pierwszym).




Test Wilcoxona (Wilcoxon'’s test)

W pakietach statystycznych test ten jest czgsto nazywany testem
Wilcoxona dla znakowanych rang (Wilcoxon’s signed rank test). Uwagi
dotyczace zakresu jego stosowania sa identyczne, jak w przypadku testu
Manna—-Whitneya, ale dane powinny zosta¢ zebrane wedtug modelu zmien-
nych powiazanych.

Przyktad 14

W przyktadzie 12. przyjeliSmy ad hoc, ze dane w obu analizowanych
grupach nie maja rozktadu istotnie r6zniacego si¢ od rozktadu normalnego.
Sprébujmy uzyskane tam wyniki zweryfikowaé testem, ktory nie zaktada
1stnienia normalnosci rozktadu. Pozostale warunki zadania pozostaja iden-
tyczne — takie, jak w przykiadzie 12.

W wyniku zastosowania testu Wilcoxona otrzymamy wartosC staty-
styki W= 78,0, co daje prawdopodobienistwo popetnienia btedu pierwszego
rodzaju p-value = 0,0005. Przy przyjetym a priori poziomie o = 0,05
mozemy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa o nieistotnej réznicy Srednich 1 stwier-
dzi¢, ze zaobserwowany spadek temperatury o jeden stopien Celsjusza zostat
Wywotlany zaaplikowaniem dzieciom aspiryny. Przyjmujac hipoteze alter-
natywna, popelniamy btad w co najwyzej pieciu przypadkach na dziesigé
tysigcy. Proszg zwr6ci¢ uwage, ze test Wilcoxona jest nieco bardziej kon-
Serwatywny niz test t-Studenta (wskazuje na to p-value rowna odpowiednio

dla tych testéw 0,0005 i 0,0001).



Test chi-kwadrat (Chi-square test)
i doktadny test Fishera (Fisher’s exact test)

Test chi-kwadrat przeznaczony jest dla danych zebranych w skali
nominalnej wedlug schematu zmiennych nie powiazanych. Nalezy zazna-
czyé, ze moze on stuzy¢ zarowno do poréwnywania dwoéch, jak i wigkszej
liczby grup. Dane sa zestawiane w postaci tablic kontyngencji (contingency
tables), ktére w zalezno$ci od liczby poréwnywanych grup moga miec
rozmaite wymiary. Tablica kontyngencji podaje, ile razy zachodzi okreslona
koincydencja warto§ci wynikOw pomiarOw obu poréwnywanych zmien-
nych. Na przyktad element lezacy w pierwszym wierszu 1 pierwszej kolu-
mnie tablicy kontyngencji pokazuje, w ilu obserwacjach miata miejsce taka
sytuacja, ze pierwsza z mierzonych zmiennych miata warto§¢ wymieniona
na liScie jej warto$ci na pierwszym miejscu i rOwnoczes$nie druga zmienna
miata takze warto$§¢ wymienionag z kolei na liScie jej wartosci na pierwszym
miejscu. Liczba stopni swobody dla testu chi-kwadrat jest réwna (w — 1) X
(k — 1), gdzie w oznacza liczbe wierszy tablicy kontyngencji (czyli liczbe
mozliwych wartosci pierwszej zmiennej), a k — liczbg kolumn (czyli liczbe
mozliwych warto$ci drugiej zmiennej).

Przyktad 15

W grupie 79 pacjentow chorych na t¢ sama chorobg zastosowano dwa
rézne schematy leczenia. Wyniki terapii zostaty przedstawione w ponizsze]
tablicy kontyngencji o wymiarze 2 X 2 (pierwsza zmienna przyjmuje warto-
Sci: przezyt, zmart, druga zmienna przyjmuje wartosSci: leczenie metodq
1, leczenie metodq 2. Tablica jest czg¢sto nazywana tablica wartosSci obser-
wowanych (observed values). Chcemy odpowiedzie¢ na pytanie, czy obie
metody leczenia dajq taki sam efekt koricowy.

Sposéb le-
czenia | Przezylto Zmarto Razem
Wynik
o
Metoda 1 20 b 32
Metoda 2 32 15 47 4
Razem S2 27 79 o

Procent przezycia po zastosowaniu pierwszej metody wynosi 20/32
x 100% = 62,5%, w drugiej zas 32/47 x 100% = 68,09%. Na pozor wydaje
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si¢ wiec, ze druga metoda jest lepsza. Czy jednak okoto pigcioprocentowa
roznica rzeczywiscie przemawia na korzy$¢ stosowania drugiej metody
leczenia, czy tez nalezy ja traktowac jako btad wynikajacy ze zmiennoSci
probkowania? Nasza hipoteza zerowa przyjmie wigc postac: ,,uzyskane
wyniki pochodza z tej samej populacji”. Innymi stowy stawiamy hipoteze,
ze nie ma istotnej statystycznie réznicy w przezyciu pacjenta, niezaleznie
czy leczymy go pierwsza, czy tez druga metoda.

Podstawa wnioskowania w tescie chi-kwadrat jest porOwnanie rzeczy-
wistych (obserwowanych) warto$ci kontyngencji z wartosciami oczekiwa-
nymi (expected values). Wartosci oczekiwane w kazdej komorce (cell)
tablicy oblicza si¢ na podstawie tablicy kontyngencji z danymi eksperymen-
talnymi w bardzo prosty spos6b — mnozymy odpowiadajace komoérce sumy
brzegowe przez siebie i iloczyn dzielimy przez liczbe przypadkow.

Sposéb le-
czenia | Przezyto Zmarto
~ Wynik
Metoda 1 52%:32179=21,06 27x%x32/79=10,94
| Metoda 2 52x47/79 =30,94 27x47/79 =16,06

Warunkiem poprawnosci stosowania testu chi-kwadrat jest, aby war-
tos¢ oczekiwana pomiaréw w kazdej komorce tablicy kontyngencji byta nie
mniejsza niz pigé. Jak wida¢, w rozwazanym przykladzie zadna z wartoSci
oczekiwanych w tablicy kontyngencji nie jest mniejsza od pigciu, mozemy
zatem uzy¢ testu chi-kwadrat. Gdyby cho¢ jedna komérka w tablicy wartosSci
oczekiwanych miata warto§¢ mniejsza lub réwna pigé, do testowania hipotez
nalezatoby uzy¢ doktadnego testu Fishera. Niektorzy statystycy wprowadza-
Ja uproszczone kryterium — liczebno§¢ w zadnej z komérek tablicy wartosci
obserwowanych nie moze by¢ mniejsza od szesciu. Uzyskiwana metoda
testu chi-kwadrat p-value jest wartoScia przyblizona, zblizajaca si¢ asymp-
lotycznie do wartosci prawdziwej w przypadku bardzo duzych préb. Obli-
Czona ta metoda p-value jest systematycznie zanizana. W celu uniknigcia
tego btedu stosuje si¢ poprawke Yatesa (Yates’ correction) zwigkszajaca
Zachowawczo$¢ testu chi-kwadrat. Pamigtajmy, ze we wszystkich trzech
Sytuacjach (test chi-kwadrat bez poprawki Yatesa, z poprawka, doktadny test
Fishera) sformulowanie hipotezy zerowej jest takie samo: nie obserwuje si¢
zalezno$ci migdzy sposobem leczenia a jego efektem, tzn. procent pacjen-
tOw, ktérych leczenie zostato zakoriczone sukcesem nie rézni si¢ istotnie
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statystycznie w obu metodach leczenia. Hipoteza alternatywna stwierdza
statystycznie istotna zalezno$¢ migdzy metoda leczenia a jej efektem.

Dla danych z naszego przyktadu otrzymujemy nast¢pujace wyniki:

Warto$¢ statystyki chi-kwadrat bez poprawki Yates’a chi x* = 0,2640
(1 stopienn swobody) — odpowiadajaca p-value = 0,6074

Warto$¢ statystyki chi-kwadrat poprawka Yatesa chi x* = 0,0741
(1 stopien swobody) — odpowiadajaca p-value = 0,7855

Doktadna p-value otrzymana testem Fishera wynosi 0,6360

Jak widzimy, wszystkie trzy metody doprowadzity nas do tego same-
go stwierdzenia, Zze nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Obie
metody leczenia sa wigc jednakowo skuteczne, a zaobserwowana roznica
procentowa jest spowodowana btgdem probkowania. Test Fishera wyznacza
nam zawsze doktadna p-value, zas$ test chi-kwadrat lepsza lub gorsza jej
aproksymacje.

Jak juz wspomnieliSmy test chi-kwadrat moze stuzy¢ do porownywa-
nia wigkszej liczby grup (gdy zastosowali§my wig¢cej niz dwie r6zne metody
leczenia albo wynik leczenia sklasyfikowaliSmy na wigcej niz dwa poziomy,
na przyktad poprawa, pogorszenie, zgon). W takiej sytuacji postgpujemy
identycznie, jak w przypadku poréwnywania dwéch grup. Jedyny problem
moze stanowi¢ sytuacja, gdy wartos$¢ oczekiwana w jednej z komorek tablicy
kontyngencji bgdzie réwna pig¢ lub mniejsza. Tutaj takze wtaSciwe poste-
powanie polega na skorzystaniu z doktadnego testu Fishera. O ile doktadny
test Fishera dla tablic 2x2 znajduje si¢ juz niemal w kazdym wspétczesnym
pakiecie oprogramowania statystycznego, to z uwagi na wielka ztozonos¢
algorytmu obliczeniowego (np. algorytm Mehty i Patela) dla tablic wigk-
szych niz 2x2 powoduje jego stabe rozpowszechnienie (mozna go np-
znaleZz¢ w pakiecie StatXact Turbo firmy CYTEL Co). Gdy nie mamy
mozliwosci skorzystania z tego testu, czesto skuteczng metoda uzyskania
potrzebnej oceny z uzyciem klasycznego testu chi-kwadrat jest zwigkszanie
liczebnosci krytycznych komérek przez laczenie niektrych wierszy lub
kolumn tablicy kontyngencji (oczywiscie, jezeli ma to sens merytoryczny)
1 zmodyfikowanie w ten sposob wartosci oczekiwanych.




Test znakow (sign test) i test McNemary
(McNemar'’s test)

Oba testy wymienione w tytule podrozdziatu sa uzywane do poréwnarn
dwoch grup pomiaréw wykonanych w skali nominalnej wedlug modelu
zmiennych powiagzanych. Wybor, ktéry z tych dwdéch testow nalezy zasto-
sowac¢ w danej sytuacji badawczej, zalezy od liczebnosci grup. Gdy liczba
par pomiar6w jest mniejsza od 20, korzystniej jest wykorzystywaé test
znakow. W przeciwnym razie stosujemy test McNemary, ktéry jest pewna
modyfikacja testu chi-kwadrat uwzgledniajaca powiazanie préb.

Przyktad 16

W badaniu chcemy poréwnac zgodnoS¢ dwéch metod w wykrywaniu
guza sutka: metody BAC (biopsja aspiracyjna cienkoiglowa) oraz radiolo-
gicznej metody mammograficznej. U kazdej z 20 pacjentek wykonano oba
badania, a ich wyniki zestawiono w tabl. 6. Znakiem ,+” oznaczyliSmy
wykrycie nowotworu.

Tablica 6. Wyniki biopsji aspiracyjnej cienkoigtowej i mammografii
W grupie 20 pacjentek

Nr pacjentki BAC Mammografia

P ——

e
o
I + 4+ 1 + 1 ++ | ++ | + 1 + + |

—
\O
I
|
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Jak wynika z tresci zadania mamy do czynienia z porownaniem dwoch
grup wynikéw zebranych w modelu zmiennych powiazanych (kazda pa-
cjentka miata wykonane oba badania), a wyniki pomiar6w przedstawiono
w skali nominalnej. W celu uzyskania odpowiedzi na pytanie, czy obie
metody daja zgodne wyniki, musimy uzy¢ testu McNemary. Przed przysta-
pieniem do obliczen trzeba jednak przekonstruowac tablice wynikoéw do
postaci:

Metoda Mammografia
Wynik 4 -
BAC & 3
- 1 9

Hipoteza zerowa zaktada, ze uzyskane obiema metodami wyniki nie
rdznig si¢ istotnie statystycznie. Hipoteza alternatywna stwierdza istnienie
réznic diagnostycznych*. Uzycie testu McNemary z poprawka Yatesa daje
nam warto$¢ statystyki W = 3,125 1 p-value = 0,0771. Wynik nie daje nam
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, stwierdzamy zatem, ze obie tech-
niki daja zgodne rezultaty, a zaobserwowane rozbieznosci wynikaja wytacz-
nie z fluktuacji statystycznych.

* Prosze zwréci¢ uwage, ze nie badamy tutaj, ktéra z metod jest lepsza lub gorsza, lecz jedynie
zgodnos$¢ uzyskanych wynikéw. Jezeli natomiast uznamy metode BAC jako wzorzec prawidlo-
wej diagnozy, to mozemy sprobowac odpowiedzie¢ na pytanie, czy mammografia jest rownie
skuteczna metoda wykrywania guza sutka jak punkcja cienkoigtowa.




Analiza wariancji (analysis of variance)

Test analizy wariancji stuzy do dokonywania poréwnan wielu grup
pomiar6w. Mogtoby si¢ wydawac, ze taki test jest zbyteczny, poniewaz
jezeli chce si¢ poréwnac ze soba wigcej niz dwie grupy pomiaréw, nalezy
po prostu wielokrotnie zastosowac testy, ktérych uzywaliSmy do tej pory do
poréwnan dwéch grup migdzy soba. Takie postawienie sprawy niesie jednak
ze soba bardzo powazne niebezpieczenstwo. Duza liczba porOwnan moze
doprowadzi¢ do pojawienia si¢ przypadkowych (losowych) réznic nie wy-
nikajacych ze stanu rzeczywistego. Zjawisko to omoéwiliSmy doktadnie
w rozdziale ,,Pojecia podstawowe”. Testy zawarte w tabl. 3 przeznaczone
do por6wnan wigkszej liczby grup zawieraja specjalne czynniki korekcyjne,
zmniejszajace ryzyko wystapienia fatszywych wynikow.

Metody analizy wariancji stuza wtasnie do porownywania wielu grup
pomiardéw, przy czym (wbrew swojej nazwie) sa wykorzystywane do testo-
wania réznic Srednich arytmetycznych w wielu grupach. Istnieje wiele
modeli analizy wariancji dedykowanych bardzo specyficznym uktadom
poré6wnywanych danych. Modele te zaleza od liczby czynnikéw 1 liczby
pozioméw poszczegblnych czynnikéw, a takze od tego, czy maja strukture
prosta, albo tez uzyte sa pomiary powtarzane, czy uzyty model analizy
wariancji opiera si¢ na technice efektow statych, losowych lub mieszanych
itp. Pelna dyskusja metod analizy wariancji jest zbyt obszerna i skompliko-
wana, by probowac ja tutaj streszczaé. Poprzestaniemy wigc tylko na kilku
podstawowych informacjach. Znakomity, pelny przeglad metod analizy
wariancji znajdzie Czytelnik w pracy J. Brzeziniskiego 1 R. Stachowskie-
go [3].

Scharakteryzujemy teraz krotko istotg ,,dziatania” tej grupy testow
statystycznych, a w tabl. 7 przedstawimy kilka przyktadowych uktadow
danych, ktére mozna analizowac¢ za pomoca analizy wariancji.

Kazdy model analizy wariancji zaktada, ze pomiary wykonane zostatly
w skali interwatowej. Bardzo waznym zatozeniem jest normalno$¢ rozktadu
danych w badanych populacjach, gdyz wzywany w analizie wariancji test
Fishera-Snedecora jest znacznie bardziej czuly na odstgpstwa od normalno-
Sci niz test t-Studenta. W przypadku rozktadu innego niz normalny nalezy
albo dokona¢ proby przetransformowania danych, albo uzy¢ odpowiednich
testow z klasy technik statystycznych niezaleznych od rozktadu (distribu-
tion-free tests), takich jak test Kruskala-Wallisa lub test Friedmana. Oprécz
normalnosci rozktadu niektére modele wymagaja speinienia dodatkowych
zatozen, takich jak jednorodno$¢ wariancji, symetria macierzy wariancji
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Tablica 7. Przyktadowe modele analizy wariancji

Analiza wariancji

Cytostatyk I

Cytostatyk I1

Cytostatyk I1I

a. Uktad jednoczynnikowy bez powtarzanych pomiaréw (one-way ANOVA
without repeated measures) — poréwnanie poziomu biatych ciatek krwi
w trzech grupach pacjentéw leczonych r6znymi cytostatykami (I, II, III).

Pleé

Cytostatyk | I

II

I

MezczyZni
Kobiety

b. Uktad dwuczynnikowy bez powtarzanych pomiaréw (two-way ANOVA
without repeated measures) — porownanie poziomu biatych ciatek krwi w trzech
grupach pacjentéw leczonych réznymi cytostatykami ze zréznicowaniem na plec.

Cytostatyk I

Cytostatyk I1

Cytostatyk I11

przed

PO

przed

PO

przed

po

——

¢. Uktad jednoczynnikowy z powtarzanymi pomiarami (one-way ANOVA
with repeated measures) — porOwnanie poziomu biatych ciatek krwi w trzech
grupach pacjentéw leczonych réznymi cytostatykami z uwzglednieniem
poziomu leukocytéw przed podaniem cytostatyku i po jego podaniu.

Cytostatyk II 1| G
Plec przed | po przed | po przed | po |
Mezczyzni -—-- - ——-- e = b
Kobiety — i J adiel l 3758

d. Uktad dwuczynnikowy z powtarzanymi pomiarami (two-way ANOVA
with repeated measures) — porownanie poziomu biatych ciatek krwi w trzech
grupach pacjentéw leczonych r6znymi cytostatykami z uwzglednieniem pici

oraz poziomu leukocytéw przed podaniem cytostatyku i po jego podaniu.
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GRUPA 1 GRUPA 2 GRUPA 3
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ZMIENNOSC ZMIENNOSC
WEWNATRZGRUPOWA MIEDZYGRUPOWA

Ryc. 18.1dea zmiennosci miedzygrupowej i wewnatrzgrupowej w analizie wariancji

1 kowariancji, rowno$¢ macierzy wariancji-kowariancji itp. Jesli sa spel-
nione odpowiednie warunki, analiza wariancji moze stuzy¢ zar6wno do
badania danych zebranych w schemacie zmiennych powiazanych, jak i nie
powiazanych.

Wyobrazmy sobie nastgpujaca sytuacje. Mamy poréwnac ze soba
kilka grup wynikéw pomiar6éw. Na razie nie precyzujemy, wedtug jakiego
schematu dane te zostaly zebrane, lecz oznaczamy kazdy z pomiaréw
og6lnie symbolem x;; gdzie indeks i oznacza numer grupy, za$ j numer
pomiaru w grupie. Analiza wariancji oszacowuje Srednie x; dla kazdej z grup
oraz Srednig centralng x (warto$¢ Srednia po potaczeniu pomiar6w z wszyst-
kich grup w jeden duzy zbior).

Wariancje catkowitg (total variance) pomiaréw [c52 (xij —x)] mozna
podzieli¢ na wariancje miedzygrupowa (between group variance) [6°> (x;
— x)] oraz wariancje¢ wewnatrzgrupowaq (within group variance) [6° (Xij —
Xi)]. Schematycznie sytuacj¢ t¢ zilustrowano na rycinie 18.

Analiza wariancji ma odpowiedzie¢ na nastgpujace pytanie: czy
zmienno$¢ pomiaréw migedzy grupami jest taka sama, jak zmiennoS¢ w obre-
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bie probek? Do rozstrzygnigcia tego zagadnienia wykorzystuje si¢ statystyke
Fishera-Snedecora. Jezeli obie zmiennos$ci nie r6znia sie od siebie istotnie
statystycznie oznacza to, ze wszystkie poréwnywane préby pochodza z tej
samej populacji (a wigc maja nieistotnie rozniace si¢ wartosci Srednie).

Postawiona hipoteza zerowa moéwi, ze Srednie migdzy grupami nie
roznig si¢ od siebie istotnie statystycznie. Zwréémy uwage, ze hipoteza
alternatywna zaklada jedynie, ze proby pochodza z réznych populacii.
A wigc analiza wariancji powie nam co najwyzej, ze jakie$ proby (dwie lub
wigcej) nie pochodza z tej samej populacji. Nadal nie bedziemy natomiast
wiedzieli, ktére konkretnie r6znig si¢ mi¢dzy sobg istotnie, a ktére nie. Aby
rozwiazac ten problem, po odrzuceniu hipotezy zerowej stosuje si¢ w anali-
zie wariancji specjalng grupe testow zwanych testami analizy kontrastéw,
ktore pokazuja konkretne rozniace si¢ miedzy soba grupy. Jesli jednak na
podstawie analizy wariancji nie odrzucimy hipotezy zerowej, stosowanie
analizy kontrastow nie be¢dzie miato sensu.

Do grupy testow analizy kontrastow dla analizy wariancji naleza: test
LSD (ré6wnowazny testowi t-Studenta dla zmiennych nie powiazanych,
dajacy najnizszy stopien zabezpieczenia przed popetnieniem btedu I rodzaju
dzigki duzej liczbie por6wnan), test Duncana, test Newmana-Keulsa, test
Tukeya oraz test Scheffego. Wymienione testy ustawiono w kierunku wzro-
stu ich konserwatywnosci. Porownanie prawdopodobieristwa popetnienia
btedow 111l rodzaju dla kazdego z testow analizy kontrastéw przedstawiono
na rycinie 19.

TEST TEST TEST TEST TEST
LSD DUNCANA NEWMANA- TUKEYA SCHEFFEGO
KEULSA

MALA ’ DUZA
KONSERWATYWNOSC KONSERWATYWNOSC
PRAWDOPODOBIENSTWO
POPELNIENIA BLEDU:
DUZE | RODZAJU MALE
MALE Il RODZAJU DUZE

Ryc. 19. Stopien konserwatywnosci wybranych testéw analizy kontrastow
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Przyktad 17

W badaniach nad wptywem palenia tytoniu na uktad oddechowy
cztowieka White 1 Froeb zmierzyli maksymalny przeptyw wydechowy FEF
W szeSciu grupach:

— 0s6b niepalacych (A7) — badani ani sami nie palili, ani nie byli
narazeni na dzialanie dymu tytoniowego w domu lub w pracy;

— pasywnych palaczy (A2) — badani sami nie palili 1 nie byli narazeni
na wdychanie dymu papierosowego w domu, lecz od co najmniej 20 lat
pracowali w Srodowisku aktywnych palaczy;

— palaczy nie inhalujacych dymu (A3) — palaczy fajek 1 cygar, a takze
palaczy papieroséw, ktorzy nie zaciagali si¢ dymem;

—palacych od co najmniej 20 lat od jednego do dziesigciu papierosow
dziennie, zaciagajacych si¢ dymem (A4)

— 0s6b palacych od co najmniej 20 lat od jedenastu do trzydziestu
dziewigeciu papierosOw dziennie, zaciagajacych si¢ dymem (A5);

— 0s6b palacych od co najmniej 20 lat co najmniej czterdziesci
papieroséw dziennie, zaciagajacych si¢ dymem (A6).

W tablicy 8 zestawiono wyniki tego badania. Chcemy odpowiedzie¢
na pytanie, czy warto$ci maksymalnego przeptywu wydechowego rznig si¢
istotnie statystycznie migdzy badanymi grupami pacjentow.

Tablica 8. Wartosci $rednie i odchylenia standardowe maksymalnego
Pprzeptywu wydechowego w szesciu grupach pacjentow

Grupa Srednia Odch. stand. FEF Liczebnos¢
. FEF [l/s] [1/s] grupy
Al 3,78 0,79 200
A2 3,30 0,77 200
A3 3,32 0,86 50
A4 323 0,78 200
AS 2,73 0,81 200
A 2,59 0,82 200

Uzyta w badaniu skala interwatowa oraz sze$¢ grup badawczych
W uktadzie zmiennych niepowiazanych wskazuja na konieczno$¢ uzycia
prostego modelu analizy wariancji. Obok zalozenia, ze dane zostaty pobrane
z populacji o rozktadzie nieistotnie r6znigcym si¢ od rozktadu normalnego,
konieczne jest sprawdzenie, czy wariancje wynikéw sa homogeniczne (nie
roznia si¢ od siebie istotnie statystycznie).
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Uzyjemy do tego celu testu Bartletta, stawiajac nastepujaca hipoteze
Zerowa:

Ho : SD?%41 = SD?42 = SD%3 = SD%*44 = SD%5 = SD%s

oraz hipotezg¢ alternatywna

H; : SD?*4; # SD?12# SD%3 # SD*44

Otrzymujemy warto$¢ statystyki Bartletta B=1,7 i odpowiadajaca jej
p-value = 0,8889, co wskazuje na brak podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej. Mozemy zatem przystapi¢ do drugiej fazy badania — sprawdzenia
za pomoca testu analizy wariancji, czy Srednie arytmetyczne réznia si¢ od
siebie istotnie statystycznie, czy tez obserwowane réznice sa fluktuacjami
losowymi. Konstruujemy jak zwykle pare hipotez:

Ho : Xa7 = XA2 = XA3 = XA4 = XA5 = XA6

Hi @ Xa1 # XA2 # XA3 # XA4 # XA5 # XA6

Uzyskana warto$¢ statystyki Fishera w teScie analizy wariancji wyno-
si 57,990, natomiast p-value <0,0001 wskazuje na istnienie istotnych réznic
miedzy Srednimi. Prosze zwrdci¢ uwage, ze nie wiemy jednak, czy wszystkie
Srednie r6znig si¢ od siebie istotnie statystycznie, czy tez tylko niektére pary.
Aby to zbadaé, uzyjemy ktéregos sposrod testow wielokrotnych poréwnar,
np. testu Newmana-Keulsa. Test ten wskazuje, ze istotne réznice wystepuja
miedzy wszystkimi kombinacjami par z wyjatkiem par: A5-A6, A3-A4,
A2-A3 oraz A2-A4 (wszystkich mozliwych poréwnan jest 6x5/2 = 15).



Test Kruskala-Wallisa (Kruskal-Wallis test)

Uzycie testu Kruskala-Wallisa wymaga danych zebranych w kilku
grupach wedlug schematu zmiennych nie powigzanych. W zasadzie test jest
przeznaczony dla pomiaréw w skali porzadkowej, lecz stosuje si¢ go rowniez
wtedy, gdy dane w skali interwatowej nie spetniaja jednego z podstawowych
warunkow stosowania analizy wariancji — normalnosci rozktadu. Hipoteza
zerowa dla pomiaréw w skali porzadkowej brzmi: pomiary we wszystkich
poréwnywanych grupach pochodza z tej samej populacji. W skali interwa-
towej mozemy doda¢ — §rednie w poréwnywanych grupach nie r6znia si¢ od
siebie istotnie statystycznie.

Podobnie jak w przypadku analizy wariancji, test Kruskala-Wallisa
przy ewentualnym odrzuceniu hipotezy zerowej nie wskazuje konkretnie,
ktore z grup r6znig si¢ miedzy soba istotnie. W tym przypadku réwniez
stosuje si¢ testy analizy kontrastow, np. test Millera, Page’a lub Dunna. Testy
te zawieraja specjalne czynniki korekcyjne minimalizujace prawdopodo-
bieristwo uzyskania przypadkowych réznic przy duzej liczbie poréwnan.

Przyktad 18

W eksperymencie przeprowadzonym na krélikach probowano oceni¢
dziatanie przeciwzapalne czterech lekow: indometacyny, aspiryny, piroxi-
camu 1 BW755C. W pierwszej fazie badania zwierzetom zakroplono do oka
jednakowa dawke kwasu arachidonowego powodujacego wystapienie stanu
zapalnego. Po dziesigciu minutach w kazdej z czterech grup zaaplikowano
odpowiedni lek i po dalszych 15 minutach zbadano efekt jego dziatania.
Postuzono sie przy tym nastepujaca skala: ,,0” — zupelne zniesienie efektu
Stanu zapalnego, oko catkowicie otwarte, ,,+++  — zupelny brak ustgpienia
Stanu zapalnego, oko catkowicie zamknigte. Symbole ,,+” oraz ,,++” ozna-
Czaly stany poSrednie mi¢dzy wymienionymi. Wyniki dziatania poszczegol-
nych lekéw zebrano w tabl. 9.

Pomiaru dokonano w typowej skali porzadkowej. Poré6wnujemy wy-
niki dziatania czterech réznych lek6w, a wigc mamy do czynienia z modelem
zmiennych nie powiazanych. Te zatozenia wskazuja na konieczno$¢ wyboru
testu Kruskala-Wallisa. Po przyjeciu poziomu istotnosci statystycznej kon-
Struujemy parg¢ hipotez badawczych:

Ho : Me; = Me; = Mes = Mey

Hi : Me; # Me, # Mes # Mey

gdzie symbolem Me; oznaczyliSmy median¢ skutecznos$ci dziatania
I-tego leku.
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Tablica 9. Wyniki uzyskane w eksperymencie badania skutecznosci

czterech wybranych lekéw w usuwaniu stanu zapalnego.

Indometacyna Aspiryna Piroxicam BW755C E

e - e -
B e 4 0
o + o 0

Gt o + Rs
LR i R 0
0 +++ 0
- .

Zdecydowana wigkszosS¢ pakietow statystycznych nie dopuszcza
wprowadzania jako danych symboli nienumerycznych. W zwiazku z tym
dokonujemy prostej konwersji danych wedlug nastgpujacego schematu:
0-0, + = 1, ++ > 2, +++ — 3. Proszg¢ zwroci¢ uwage, Ze zmiana oznaczen
nie powoduje ani dodania, ani tez utraty informacji, uzyte bowiem przez nas
liczby 0, 1, 2, 3 przestaja by¢ liczbami — staja si¢ zwyktymi symbolami. Nie
mamy zatem odlegtoSci migdzy punktami, ale wytacznie kierunek wzrostu
natgzenia cechy mierzonej (stopnia skutecznos$ci zniesienia stanu zapalne-
go). Dlatego pamigtajmy, ze cho¢ pakiet statystyczny poda nam Srednie
arytmetyczne, odchylenia standardowe 1 przedziaty ufnosci w kazdej z ba-
danych grup, to nie maja one zadnego sensu i nie nalezy ich wykorzystywac.
Z pewna ostroznoscia nalezy réwniez podchodzi¢ do otrzymanej wartosci
mediany. Jakkolwiek ta miara tendencji centralnej jest przeznaczona dla
skali porzadkowej, to czasami jest Zle wyznaczana przez pakiety statystycz-
ne. Zdarza si¢ to przy obliczaniu wariancji dla parzystej liczby pomiaréw
(btad moze si¢ pojawic, ale nie musi®).

Przypomnijmy sobie sposéb obliczania mediany: jest to wynik §rod-
kowego pomiaru w uporzadkowanym nie malejaco szeregu danych. Jesli
liczba pomiaréw jest nieparzysta, znalezienie pomiaru Srodkowego jest
jednoznaczne. Problem pojawia si¢ przy liczbie parzystej. Sp6jrzmy na dane
dotyczace piroxicamu. Uporzadkowany szereg tych pomiaréw ma postac: 1,
1, 2, 3, 3, 3. Zatem pomiar srodkowy lezy pomigdzy pomiarem 2 i 3. Jezell
dane bytyby wyrazone w skali interwatowej, to warto§¢ mediany wynositaby

* Blednie policzona mediang mozemy rozpoznaé po tym, Ze przyjmuje ona warto$¢ spoza
zestawu zdefiniowanych na skali pomiarowej symboli. W naszym przyktadzie dobrze zdefinio-
wanymi symbolami sa 0, 1, 2, 3, a wyznaczona przez komputer w trzeciej grupie warto$¢
mediany wynosi 2,5.

l
\
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2,5 (obliczone jako (2+3)/2). I taki wynik daje nam program statystyczny,
gdyz traktuje on dane jako szereg liczb, a nie symboli. My jednak wiemy, ze
odlegto$¢ na naszej skali pomiarowej nie jest zdefiniowana. Nie istnieje
zaden symbol postaci 2,5, wspomniana operacja nie ma wigc sensu. Prawi-
dlowa warto§¢ mediany dla naszego szeregu danych wynosi 3. Pomiar
Srodkowy jest bowiem otoczony przez symbole 2 i 3, a symbol 3 wystepuje
czgsciej. W pozostatych grupach zawierajacych nieparzysta liczbge pomia-
roOw nie mamy tego rodzaju probleméw. Zatem warto$ci mediany dla anali-
zowanych grup wynosza odpowiednio: 3, 2, 3, 0.

Po tej wstepnej dyskusji mozemy przej$¢ do wykonania testu Kruska-
la-Wallisa. Obliczona warto$¢ statystyki wynosi KW =9,531, a odpowiada-
jaca jej p-value 0,0230. Wskazuje to, ze mamy podstawe do odrzucenia
hipotezy zerowej (oczywiscie jesli przyjeliSmy przed rozpoczeciem obliczen
dopuszczalny poziom popetnienia btedu pierwszego rodzaju alfa = 0,05).
Musimy zatem stwierdzi¢, ktére z median r6znia si¢ od siebie istotnie
statystycznie. W tym celu wykonujemy test Dunna (jest to test wielokrotnych
poréwnan dla testu Kruskala-Wallisa). W wyniku jego uzycia stwierdzamy,
ze istotna statystycznie jest réznica mi¢dzy medianami 3 oraz 0, pozostate
kombinacje daja réznice nieistotne statystycznie (jest wysoce prawdopodob-
ne, ze sa one wywotane btgdem prébkowania, a nie rzeczywista roznicg
w sile dziatania leku). Ostatecznie mozemy da¢ odpowiedZ, ze zdecydowa-
nie najlepszy efekt znoszenia stanu zapalnego daje lek BW775C, pozostate
leki niestotnie réznia si¢ od siebie w dziataniu i daja staby efekt przeciw-
zapalny.



Test Friedmana (Friedman’s test)

Testu Friedmana uzywamy w przypadku danych zebranych w wielu
grupach wedtug schematu zmiennych powigzanych. Wszystkie pozostate
uwagl sa identyczne, jak opisane w tescie Kruskala-Wallisa. Oba bowiem
testy naleza do tak zwanej klasy testOw nieparametrycznych (nonparame-
tric distribution-free tests), czyli testow, ktérych mozna uzywac niezaleznie
od typu rozktadu danych pomiarowych. W zwiazku z tym ich zastosowanie
wtedy, gdy dane pochodza z populacji o rozktadzie normalnym nie jest
bledem. Zmniejsza si¢ jedynie nieznacznie moc testu (o mniej wigecej 5%).
W przypadku danych o rozkladzie normalnym testy nieparametryczne sa
nieco bardziej konserwatywne niz testy analizy wariancji. Oznacza to, ze za
ich pomoca nieco trudniej jest wykry¢ istniejaca w rzeczywistosci réznice
Srednich. Jako testy analizy kontrastow stosuje si¢ najczesciej test Millera,
DunnaiPage’a. Niestety tylko nieliczne pakiety statystyczne zawieraja testy
analizy kontrastow dla testu Kruskala-Wallisa i testu Friedmana. Wyczerpu-
jacy przeglad metod nieparametrycznych jest zawarty w pracy M. Hol-
landera 1 D.A. Wolfe’a [5].



Korelacla badanle zaleznosm

Wprowadzenie

Omoéwione w poprzednim rozdziale metody miaty za zadanie udzieli¢
odpowiedzi na pytanie: czy pomiary zawarte w dwoch grupach lub wigksze;j
ich liczbie pochodza z tej samej czy tez z réznych populacji. Metody
korelacyjne (correlation methods), ktore obecnie przedstawimy, stuza do
wykrycia istnienia ewentualnego zwiazku migdzy dwiema zmiennymi lub
wigksza ich liczba oraz oszacowania sity 1 istotnoSci statystycznej tego
zwiazku.

Pamigtajmy, Ze istnienie zwigzku migdzy zmiennymi nie jest jedno-
znaczne z przyczynowoscia — moga istnie¢ przypadkowe zwiazki migdzy
zmiennymi 1 w zadnym razie nie wolno nam na ich podstawie wysnuwacé
wnioskow, co do zwigzkéw przyczynowych (patrz przyktad w rozdziale
,,Pojecia podstawowe”). Podobnie jak przy testowaniu hipotez zwigzek
migedzy zmiennymi nalezy rozpatrywac¢ w zaleznos$ci od skali pomiarowej,
w ktorej zebrane zostaly wyniki pomiaréw. Jedynie w najsilniejszej skali —
interwalowej — mozemy méwié o ksztalcie zwiazku, jego sile i istotnosci
statystycznej. W skalach porzadkowej 1 nominalnej mozemy okres$li¢ wy-
tacznie jego sile i istotnos¢ statystyczna.



Wspotczynnik korelacji Pearsona

Zacznijmy omawianie metod korelacyjnych od skali interwatowe;.
Dla uproszczenia zajmiemy si¢ wylacznie zwiazkami miedzy dwiema
zmiennymi. Kazdy wynik pomiaru mozemy zatem przedstawi¢ na ptaszczy-
7nie w postaci punktu lezacego na przecigciu dwoéch prostych przechodza-
cych przez osie wykresu w punktach odpowiadajacych wartoSciom korelo-
wanych zmiennych (ryc. 20). Na osi odcigtych (0§ pozioma) umieszcza si¢
warto$ci zmiennej niezaleznej, na osi rzgdnych (o§ pionowa) — wartosci
zmiennej zaleznej. Wykres taki, przedstawiajacy rozrzut par punktéw do-
Swiadczalnych (tzw. scattergram), pozwala w pierwszym przyblizeniu okre-
§li¢ ksztatt badanego zwigzku.

Jezeli punkty beda miaty tendencje do ukladania si¢ wzdluz linii
prostej, mozemy podejrzewac, ze zachodzi migdzy badanymi zmiennymi
zalezno$¢ liniowa, gdy uktadaja si¢ wzdtuz jakiejs krzywej — prawdopodob-
nie mamy do czynienia z zalezno$cia nieliniowa, wreszcie gdy punkty sa
rozrzucone chaotycznie na calej ptaszczyznie, najprawdopodobniej migdzy
zmiennymi nie ma zadnej zaleznosci (ryc. 21).

Najcze$ciej badanym zwigzkiem mig¢dzy zmiennymi jest zwiazek
liniowy. Jego sil¢ oszacowuje si¢, wyznaczajac wspétczynnik korelacji
liniowej Pearsona (Pearson’s linear correlation coefficient). Moze on
przyjmowac wartosci z zakresu od —1 do +1.

Warto$¢ +1 oznacza catkowita dodatnia zalezno$¢ lintowa, co moze-
my interpretowac¢ w sposob nastgpujacy: wszystkie punkty pomiarowe leza
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Ryc. 20. Zasada tworzenia wykresu korelacyjnego (scattergramu)
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Ryc. 21. Przyktadowe wykresy rozrzutu punktéw dla zaleznosci liniowej, nielinio-
wej oraz braku zaleznoSci

idealnie na linii prostej, a wzrostowi zmiennej niezaleznej odpowiada wzrost
zmiennej zaleznej (ryc. 22a).

Warto$¢ -1 to catkowita ujemna zalezno$¢ liniowa — znowu wszystkie
punkty doSwiadczalne lezg idealnie na linii prostej, lecz wzrostowi zmienne;j
niezaleznej odpowiada spadek zmiennej zaleznej (ryc. 22b).

Wartos¢ 0 odpowiada catkowitemu brakowi zaleznoSci liniowej —
przyktadowo punkty moga by¢ rozrzucone chaotycznie, tak jak na ryc. 22c.

Pamigtajmy jednak, ze brak zaleznoS$ci liniowe] nie oznacza braku
jakiejkolwiek zaleznosci — moga istniec¢ zaleznoSci nieliniowe. Sprobujmy
zrobi¢ prosty eksperyment. Wygenerujemy 5 par punktéw zwiazanych ze
soba réwnaniem y = x>, Zwiazek mi¢dzy zmienng zalezna y i zmienng
niezalezna x jest Scistym zwigzkiem szesciennym (x = 1,2,34,5; y=1,8,27,64,125).
Spodziewaliby$my si¢ zatem, ze wsp6tczynnik korelacji powinien by¢ réw-
ny 1. Tymczasem obliczenia daja w wyniku wartos$¢ 0,94. Réznica bierze si¢
Stad, 1z rzeczywisty zwiazek nieliniowy staramy si¢ zanalizowacé testem do
badania zaleznosci liniowej. Gdyby$my zastosowali odpowiednia transfor-
macje¢ linearyzujaca dane, otrzymaliby$Smy wspétczynnik korelacji Pearsona
rowny 1. Podobnie, jezeli zastosowalibySmy test nieparametryczny Spear-
Mmana, badajacy wytacznie stopien zaleznosci migdzy zmiennymi, a abstra-
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WSPOLCZYNNIK KORELACJI PEARSONA R, =+1,00
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Ryc. 22a. Wartos¢ wspotczynnika korelacji Pearsona — catkowita korelacja dodatnia
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Ryc. 22b. Warto$¢ wspétczynnika korelacji Pearsona — catkowita korelacja ujemna
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Ryc. 22c¢. Wartos$¢ wspétczynnika korelacji Pearsona — catkowity brak korelacji
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Ryc. 22d. Warto$¢ wspétczynnika korelacji Pearsona — niepeina korelacja liniowa
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Ryc. 22e. Warto$¢ wspétczynnika korelacji Pearsona — niepetna korelacja liniowa
ujemna

hujacy od ksztattu tej zaleznosci, rowniez uzyskaliby§Smy w wyniku petna
korelacje dodatnia.

Najczesciej bedziemy jednak mieli do czynienia z sytuacja, gdzie
wspotczynnik korelacji Pearsona bedzie przyjmowat warto$ci posrednie
z przedziatu <-1, +1> (ryc. 22 d, e). Im bardziej liniowy bedzie zwiazek
migdzy zmiennymi, tym punkty beda lezaty blizej prostej regresji 1 tym
bardziej warto$¢ wspotczynnika korelacji Pearsona bedzie sie zblizata do
wartosci +1 lub —1.
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Nasuwa si¢ zatem nastg¢pujace pytanie: czy uzyskany pewien konkret-
ny wspotczynnik korelacji Pearsona (na przyktad réwny 0,61) Swiadczy o
istnieniu zaleznosSci liniowej migdzy zmiennymi, czy tez nie?

OdpowiedZ na to pytanie nie jest jednoznaczna, zalezy bowiem od
dwoch czynnikow: liczebnoS$ci badanej proby oraz tego, z jakim prawdopo-
dobienstwem chcemy postawi¢ hipoteze o liniowosci zwigzku migdzy bada-
nymi zmiennymi. Podobnie jak to czyniliSmy w przypadku badania istotno-
Scirozktadéw, postawimy teraz hipotez¢ zerowa, ktéra méwi, ze wspotczyn-
nik korelacji Rp nie r6zni si¢ istotnie od zera. Innymi stowy wyrazamy
przypuszczenie, ze mi¢dzy zmiennymi brak jest korelacji liniowej. W sto-
sunku do takiej hipotezy zerowej budujemy hipotezg¢ alternatywna o postaci:
Rp r6zni si¢ istotnie statystycznie od zera. Hipoteza ta oznacza, ze zwigzek
mig¢dzy zmiennymi istnieje 1 ma charakter liniowy.

Do weryfikacji, ktéra z tych hipotez badawczych jest stuszna, wyko-
rzystuje si¢ specjalng statystyke, ktorej rozktad jest zgodny z rozktadem
t-Studenta z liczba stopni swobody N-1 (gdzie N oznacza liczbg par pomia-
row). Im wigksza jest liczba par pomiarow, tym stabszy zwiazek bedzie
wykazywat istotno$¢ statystyczna i na odwrot —nawet duze wartos$ci R, beda
nieistotne statystycznie, gdy analiz¢ przeprowadzono na zbyt matej prébie.

Jak omoéwiliSmy to w rozdziale poSwigconym badaniu istotnosci
rozktadéw danych, gdy wartoS¢ obliczonej statystyki lezy poza obszarem
krytycznym, nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Zakres
obszaru krytycznego jest wyznaczony przez wartoS¢ krytyczng statystyki
t-Studenta na poziomie istotnosci o przy N — 1 stopniach swobody. Wszyst-
kie uwagi dotyczace prawdopodobienstwa popetnienia bltedéw pierwszego
i drugiego rodzaju sa identyczne jak w przypadku testowania istotnosci
roznic rozktadow.

Niezwykle wazna rol¢ w interpretacji sity zwiazku petni kwadrat
wspotczynnika korelacji pomnozony przez 100%. Wyraza on bowiem pro-
cent zmienno$ci zmiennej zaleznej, spowodowanej zmienno$cia zmiennej
niezaleznej. W naszym przyktadzie z funkcja y=x> wspétczynnik korelacji
lintowe) wynosit 0,94, zwiazek liniowy zatem thumaczyt jedynie okoto 89%
(0,94 x 0,94 x 100%) zmiennoSci zmiennej zaleznej y jako spowodowang przez
zmiennoS$¢ zmiennej niezaleznej. Az 11% zmiennoSci zmiennej y byto
spowodowane innymi czynnikami niz zmienno$¢ zmiennej x (w istocie
chodzito tu o efekty nieliniowe). Wspomniany wsp6lczynnik nosi nazwe
wspotczynnika determinacji (determination coefficient).
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Przykfad 19

Greene i Touchstone przeprowadzili badania w grupie cigzarnych
kobiet, majace na celu stwierdzenie zaleznosci masy urodzeniowej ptodu od
poziomu estriolu u matki zmierzonego bezposrednio przed porodem. Czgs¢
tych wynikéw przytaczamy w tabl. 10.

Obie zmienne zostaty wyznaczone w skali interwatowej. Upowaznia
nas to do préby zbadania, czy istnieje migdzy tymi zmiennymi zaleznosc¢
liniowa. Jako zmienna niezalezna przyjmiemy poziom estriolu, zmienna
zalezng bedzie natomiast masa ciata noworodka. Budujemy pare hipotez:

Ho : Rp = 0 (zalezno$¢ liniowa obu badanych zmiennych nieistotnie
rézni sie od zera, czyli innymi stowami brak jest zaleznosci liniowej poziomu
estriolu 1 masy urodzeniowej)

H; : Rp # 0 (zalezno$¢ liniowa obu zmiennych jest istotna statys-
tycznie).

Stosujac test korelacyjny Pearsona otrzymamy wartoS¢ wspoiczynni-
ka korelacji Rp = 0,5325 1 odpowiadajaca p-value 0,0012. Daje to nam

Tablica 10. Zaleznos¢ masy urodzeniowej noworodka od poziomu
estriolu u matki pomierzonego bezposrednio przed porodem

Nr Poziom Masa Nr Poziom Masa
pacjentki estriolu urodze- pacjentki estriolu urodze-
(mg/24h) niowa (mg/24h) niowa
(g/100) (g/100)

1 7 25 18 2D 32

2 9 25 19 27 34

3 9 25 20 15 34

4 12 27 21 15 34

5 14 27 22 15 34

6 16 2l 23 15 35

7 16 24 24 16 35

8 14 30 29 19 34

9 16 30 26 18 35
10 16 31 27 17 36
11 17 30 28 18 37
12 19 31 29 20 38
13 21 30 30 s 40
14 24 28 31 25 39
15 1S 32 32 24 43
16 16 32 33 21 28
17 17 32 34 25 31
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podstawe do odrzucenia hipotezy zerowej i stwierdzenia, ze migdzy anali-
zowanymi zmiennymi istnieje zalezno$¢ liniowa. Na podstawie wyliczo-
nych przez program wspoiczynnikOw nachylenia prostej oraz jej punktu
przecigcia z 0sig zmiennej zaleznej: mozemy zatem zbudowac liniowy
model tej zaleznoSci w postaci:

masa urodzeniowa (wyrazonaw g/100)=0,5109 X poziom estriolu —44,9580

Teoretycznie moglibySmy uzywac tego modelu do interpolacji 1 eks-
trapolacji. Przyjrzyjmy si¢ jednak wspétczynnikowi determinacji. Wynosi
on 0,2835. Oznacza to, ze nasz model, chociaz istotny statystycznie, thuma-
czy jedynie 28,35% zmiennoSci masy urodzeniowej. Oznacza to, ze az
71,65% tej zmiennosci jest spowodowanych innymi czynnikami niz poziom
estriolu u matki. Musimy zatem bardzo ostroznie traktowac wartos$ci uzyski-
wane na podstawie modelu i lepiej bytoby, gdyby udato nam si¢ znaleZ¢ inne
czynniki majace wpltyw na mas¢ urodzeniowa. MoglibySmy wtedy zbudo-
wac model liniowy oparty na wielu zmiennych niezaleznych. Mozna réw-
niez prébowacé dokonaé transformacji naszych danych i zbudowaé¢ model
nieliniowy. Obie jednakze opcje wychodza poza podstawowy zakres metod
przewidzianych do prezentacji w tej ksiazce.



Test Spearmana

Omawiajac ,,klasyczny” wspo6tczynnik korelacji Pearsona podkresla-
liSmy, ze wykrywany niekiedy przez ten wspétczynnik brak zwiazku linio-
wego migdzy zmiennymi nie oznacza w istocie braku jakiegokolwiek zwiaz-
ku migdzy nimi. Dlatego jesli nie mozemy si¢ doszukaé w zgromadzonych
danych potrzebnego nam zwiazku warto jest jeszcze wykonaé, précz testu
Pearsona, dodatkowy test korelacyjny — test Spearmana (Spearman’s test).
Jest to test nieparametryczny (a wigc z klasy distribution-free tests).

Test Spearmana jest w zasadzie przeznaczony do badania zwiazkow
migedzy zmiennymi uzyskanymi w skali porzadkowej. Mozna go jednak
z powodzeniem wykorzystywac rowniez do badania zwiazku w sytuacjach,
gdy jedna ze zmiennych jest uzyskana w skali porzadkowej, a druga w in-
terwatowej lub gdy obie zmienne pochodzg ze skali interwatowej, lecz nie
jesteSmy pewni liniowego charakteru zwigzku miedzy nimi.

Wspétczynnik korelacji Spearmana Rss podobnie jak wspoéiczynnik
Rp Pearsona przyjmuje wartosci z przedzialu <—1, +1>. Jego istotnos¢ testuje
si¢ w identyczny sposéb, jak istotno$¢ wspotczynnika Rp, a jego kwadrat
pomnozony przez 100 procent réwniez wyraza procent zmiennosci zmiennej
zaleznej spowodowanej zmiennos$cia zmiennej niezaleznej. GdybySmy
oszacowali site korelacji Spearmana dla danych uzyskanych z funkcji y=x
uzyskamy wartoS¢ Rs = +1, co wskazuje na pelny zwiazek migdzy zmienng
X oraz y 1 petne, 100-procentowe wytlumaczenie zmiennoSci zmiennej y
Zmienno$cia zmiennej x (warto§¢ wspétczynnika korelacji liniowej Rp =
0,98). Dowodzi to, ze test Spearmana pozwala wykrywad réwniez zaleznosci
typu nieliniowego.



Zwigzek miedzy zmiennymi w skali
nominalnej

Podobnie jak w skali interwatowej 1 porzadkowej, zwigzek mig¢dzy
zmiennymi jest rowniez mozliwy do oszacowania dla pomiaréw wyrazo-
nych w najstabszej skali — skali nominalnej. Jako miary korelacji uzywamy
wtedy ryzyka wzglednego (relative risk) lub stosunku szans zwanego
rowniez illorazem szans (odds ratio).

Pojecie ryzyka wzglednego wprowadza si¢ uzywajac takich samych
tablic kontyngencji, jakie stosowali§my do oszacowania wartosci statystyki
chi-kwadrat przy testowaniu hipotez. Dla lekarza najbardziej przemawiajaca
bedzie nie sucha definicja, lecz prezentacja istoty rozwazanego postgpowa-
nia na konkretnym przyktadzie.

Zalézmy, ze jaka$ grupa badanej populacji jest narazona na pewien
czynnik ryzyka. Liczbg oséb, u ktorych wystapita (zwigzana z istnieniem
czynnika ryzyka) choroba oznaczamy jako A, natomiast B okreSla liczbe
os6b, u ktérych mimo narazenia choroba nia pojawita si¢. Okazuje si¢
jednak, ze jednostka chorobowa pojawia si¢ rowniez wsréd ludzi, ktérzy nie
byli narazeni na badany czynnik (C). Ostatnia wreszcie podgrupa to osoby
zdrowe nie narazone na czynnik ryzyka (D). Jak wspomnieli§my najproscie]
zobrazowac istniejaca sytuacje za pomoca tablicy kontyngencji.

Jednostka chorobowa | Wystepuje Nie wystepuje
Czynnik ryzyka ¥
Obecny A B
Nieobecny C D

Pytanie brzmi: czy ekspozycja na czynnik ryzyka zwigksza prawdo-
podobienstwo zachorowania na dana jednostke¢ chorobowa? W tym miejscu
odejdziemy od przyjetej przez nas reguly i podamy (z uwagi na jego prostote)
wzOr na obliczenie ryzyka wzglednego:

ryzyko wzgledne = [A/(A+B)] / [C/(C + D)]

Stownie mozemy wyrazi¢ ten wzOr nastepujaco: ryzyko wzgledne jest
stosunkiem prawdopodobienstwa wystapienia choroby w grupie narazone]
na czynnik ryzyka do prawdopodobienstwa wystapienia tej choroby w gru-
pie nie narazonej na czynnik ryzyka.
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Jak widzimy z definicji zmienno$¢ ryzyka wzglgdnego miesci si¢
w przedziale od 0 do plus nieskonczonosci. Gdy jego warto$¢ wynosi 1,0
czynnik ryzyka nie ma zadnego wpltywu na zachorowalno$¢ na badana
jednostke chorobowa (nie ma zwiazku migdzy ekspozycja na czynnik ryzyka
a wystepowaniem choroby). Dla wartos$ci ryzyka wzglednego >1,0 zachoro-
walnos¢ w grupie os6b eksponowanych na czynnik ryzyka wzrasta, dla
wartosci <1,0 dochodzimy wrgcz do dziwnego wniosku: ekspozycja na
czynnik, ktéry nazwaliSmy ryzykiem, zapobiega zachorowalno$ci na badana
chorobg. Widzimy zatem, ze ryzyko wzgledne moze stanowi¢ miar¢ zwiazku
migdzy zmiennymi wyrazonymi w skali nominalne;j.

Rownie prosta jest definicja stosunku szans. Odnoszacy si¢ do tej
samej tablicy kontyngencji wzor na stosunek szans jest nastepujacy:

iloraz szans = (A/C) /(B/D)

Zakres zmiennoSci stosunku szans jest identyczny jak zakres zmien-
nosci ryzyka wzglednego i, podobnie, wyraza on zwigzek migdzy badanymi
Zmiennymi.

W literaturze medycznej bardzo czesto spotyka si¢ cztery dodatkowe
lerminy zwigzane z opisem zwiazku migdzy dwiema zmiennymi wyrazony-
mi w skali nominalnej. Sa to warto$¢ predykcyjna dodatnia, wartos¢
Predykcyjna ujemna, czutos¢ i specyficznos¢. Ich wiasciwosci oméwimy
na nast¢pujacym przyktadzie.

Chcemy ocenid, jaka jest przydatnos$¢ stosowania kardiotokograficz-
nego testu niestresowego do oceny stanu ptodu. W rozwazaniach ograniczy-
my si¢ jedynie do czterech mozliwosci zebranych w ponizszej tablicy
kontyngencji. Pamigtajmy, ze w naszym przyktadzie wynik negatywny testu
Oznacza zapis prawidtowy, wynik pozytywny natomiast stanowi podejrzenie
Stanu nieprawidlowego. (Czesto zdarza si¢ odwrotna interpretacja wyniku
pozytywnego 1 negatywnego!)

Wynik testu | Stan prawidlowy | Stan zagrozenia
Stan ptodu

Test negatywny A B
| Test pozytywny & D

Wartos¢ predykceyjna dodatnia (positive predictive value) jest zde-
finiowana jako stosunek A/(A + B) i odpowiada na pytanie: jezeli wynik testu
byt prawidtowy (test negatywny) to jakie jest prawdopodobiefistwo tego, ze
Pt6d jest rzeczywiscie w stanie prawidlowym?
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Wartos¢ predykcyjna ujemna (negative predictive value) definiuje-
my jako D/(C + D), co daje nam odpowiedZ na pytanie: jezeli wynik testu
wskazuje na istnienie nieprawidlowosci (test pozytywny), to jakie jest praw-
dopodobienstwo tego, ze ptdd jest rzeczywiscie zagrozony?

Czulosé testu (sensitivity) definiowana jako stosunek A/(A + C) mowi
o tym, jakie jest prawdopodobienstwo zarejestrowania testu negatywnego,
jezeli ptéd znajduje si¢ rzeczywiscie w stanie niezagrozonym.

Specyficznos¢ testu (specifity) okre§lana jako stosunek D/(D + B)
odpowiada na pytanie: jak prawdopodobne jest uzyskanie wyniku pozytyw-
nego testu niestresowego, gdy ptod jest rzeczywiscie zagrozony.

W rozdziale tym oméwiliSmy najczesciej stosowane metody badania
zwiazkow miedzy dwiema zmiennymi. Istnieja oczywiscie techniki pozwa-
lajace na badanie takich zwigzkéw jak jedna zmienna zalezna — wiele
zmiennych niezaleznych oraz wiele zmiennych zaleznych — wiele zmien-
nych niezaleznych. Jest to domeng tak zwanej analizy metod wielowymia-
rowych (multivariate analysis). Z uwagi na bardziej zlozona strukture
stosowanych tam metod (niezbgdna jest znajomos$¢ rachunku macierzowe-
go) poprzestaniemy jedynie na uwadze, ze techniki takie istnieja, a programy
umozliwiajace ich zastosowanie sa zawarte w wigkszosSci pakietow staty-
stycznych.



Analiza regresji

Druga obok analizy korelacyjnej technika uzywana w badaniach
zaleznoSci migdzy zmiennymi jest analiza regresji (regression analysis).
Pozwala ona na predykcje wartosci jednej zmiennej — tak zwanej zmiennej
zaleznej (dependent variable) na podstawie wartosci jednej lub wielu
zmiennych niezaleznych (independent variables). W poprzednim rozdziale
poswigconym korelacji oméwiliSmy podstawowe techniki pozwalajace
stwierdzi¢, czy migdzy badanymi zmiennymi istnieje jakie§ powiazanie, jak
duza jest sita tego zwiazku i jak bardzo jest on prawdopodobny. Cz¢sto moze
jednak nasuwac si¢ pytanie dodatkowe: jezeli stwierdziliSmy, ze zwiazek
mig¢dzy zmiennymi istnieje, to czy mozemy na podstawie wartosci jedne;j
zmiennej przewidzieé, jaka powinna by¢ warto$¢ zmiennej powigzane)?
Zagadnieniem tym zajmuje si¢ wlasnie analiza regresji.

Zanim podejmiemy jakakolwiek akcje¢ predykcyjna, powinniSmy
przeprowadzi¢ peitng analiz¢ korelacyjna. Dla skali interwatowej musimy
zatem wstepnie ustali¢ (np. na podstawie rysunku rozrzutu punktow —
scattergramu), jakiego poszukujemy modelu zaleznosci (liniowy, kwadrato-
wy, eksponencjalny, logarytmiczny itp.). Dla przyjetego modelu przeprowa-
dzamy petlna analiz¢ korelacyjna, to znaczy oszacowujemy site zwiazku
1 jego prawdopodobienistwo. Na podstawie wartoSci kwadratu wspétczynni-
ka korelacji stwierdzamy, jaki procent zmienno$ci zmiennej zaleznej wynika
z samej zmiennosSci zmiennej niezaleznej. Jezeli z takiej wstgpnej analizy
uzyskamy wynik, ze korelacja jest na zadanym poziomie istotna statystycz-
nie i procent wariancji jest dla nas satysfakcjonujacy, to mozemy przejs¢ do
procedury predykcyjnej. Obejmuje ona dwa podstawowe schematy: inter-
polacje (interpolation) oraz ekstrapolacje (extrapolation).

Interpolacja polega na przewidywaniu warto$ci zmiennej zalezne;]
na podstawie wartosci zmiennej niezaleznej lezacych wewnatrz obszaru
wczesSnie] obserwowanych zmian zmiennej niezaleznej (a wigc tego
zakresu zmiennej niezaleznej, na podstawie ktérego zbudowano wyko-
rzystywany model — ryc. 23). Interpolacja jest wigc z reguty procedura
bezpieczna — zaktada si¢ tu jedynie ciagto$¢ funkcji wyrazajacej zalez-
nos¢ obu zmiennych.

Ekstrapolacja jest przewidywaniem wartosci zmiennej zaleznej dla
tych warto$ci zmiennej niezaleznej, ktore leza poza obszarem zmiennosci
tej zmiennej uzytym do budowy modelu predykcyjnego. W przeciwienstwie
do interpolacji, ekstrapolacja bywa czgsto zabiegiem ryzykownym. Budujac
bowiem model regresji bazujemy na pewnym zakresie zmienno$ci zmienne;
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Ryc. 23. Zasada interpolacji i ekstrapolacji

niezaleznej. Ksztalt zwigzku, site korelacji 1 jej wiarogodno$¢ badamy
jedynie dla tego zakresu zmiennoS$ci, nie mozemy natomiast niczego powie-
dzie¢ o charakterze zwiazku poza przebadanym obszarem zmiennosci. By¢
moze zwiazek pozostaje taki sam, ale rowniez prawdopodobne jest, ze
zmienia on charakter (ksztalt, sil¢, staje si¢ nieistotny statystycznie itp.) —
(ryc. 24). Przyjmuje si¢ zwykle, Ze ekstrapolacja w obszarze nie przekracza-
jacym 10% rozstgpu obszaru zmiennosci zmiennej niezaleznej, dla ktérego
zbudowano model predykcyjny jest procedura bezpieczna. Nie zawsze jed-
nak musi to by¢ prawda.

Z reguty wigkszo$¢ modeli predykcyjnych w skali interwatowej ba-
zuje na tak zwanej metodzie najmniejszych kwadratow (least squares
method). Istota tej metody polega na minimalizacji sumy kwadratéw biedow
predykcji. Btedy te sa w zasadzie nieuniknione, rzadko bowiem si¢ zdarza,
aby dopasowywana prosta lub krzywa pasowata idealnie do wszystkich
punktéw doSwiadczalnych. W zasadzie zdarza si¢ to jedynie w dwoch
sytuacjach:

—gdy zalezno$¢ migdzy badanymi zmiennymi ma charakter funkcyjny
(np. y = log x)

— gdy rzad dopasowywanej funkcji jest rowny liczbie punktéw do-
Swiadczalnych.

Obie sytuacje sa niezwykle rzadkie, gdyz:

— btedy pomiarowe i1 btedy prébkowania skutecznie deformuja teore-
tycznie wystepujaca zalezno$¢ funkcyjna,

— dopasowanie funkcji wielomianowej wyzszego rz¢du niz trzy stwa-
rza trudnos$ci w interpretacji zwiazku. Z reguty w modelowaniu stosuje si¢
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Ryc. 24. Dlaczego ekstrapolacja moze dawac btedne wyniki predykcyjne

zwiazki typu liniowego, kwadratowego, szeSciennego, eksponencjalnego
1 logarytmicznego.

W zwiazku z tym prosta (lub krzywa) regresji prowadzi si¢ w ten
sposOb, by suma kwadratéw odlegtosci punktow doswiadczalnych od tej
prostej (lub krzywej) byta jak najmniejsza. Stosuje si¢ przy tym podstawowe
metody rachunku rézniczkowego, co pozwala na znalezienie takich parame-
trow dopasowywanej prostej (lub krzywej), by postawiony warunek mini-
malizacji biedu byt spetniony.

Znalezienie przewidywanej warto$ci zmiennej zaleznej na podstawie
zadanej wartoSci zmiennej niezaleznej polega po prostu na podstawieniu
wartoS$ci zmiennej niezaleznej do rOwnania prostej (lub krzywej) regresii,
ktérej parametry zostaty znalezione metoda najmniejszych kwadratéw. Mu-
simy pamigta¢ o tym, ze znalezione metoda interpolacji lub ekstrapolacji
wartoS$ci zmiennej zaleznej sa obarczone btgdem, podobnie jak i wartosci
zmiennych pomiarowych. W zasadzie kazdy pakiet statystyczny oprocz
znalezienia 1 wykreSlenia krzywej regresji oblicza 1 zaznacza na wykresie
krzywe obszaru ufnos$ci na zadanym przez badacza poziomie istotnosci
Statystycznej (ryc. 25). Ich interpretacja jest taka sama, jak interpretacja
przedziatéw ufnosci zbudowanych wokoét Sredniej arytmetyczne;.

Do tej pory méwiliSmy o technice regresyjnej stosowanej w przypad-
ku, gdy zar6wno zmienna zalezna, jak i niezalezna byty wyrazone w skali
interwatowej. Szczegdlnym przypadkiem regresji jest regresja logistyczna
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Ryc. 25. Rozklad estymowanych metoda predykcji wartoSci zmiennej zaleznej
1 krzywe obszaru ufnosci

(logistic regression) 1 techniki modelowania log-linear (log-linear model-
ling techniques). Pierwsza z nich ma zastosowanie, gdy zmienna niezalezna
jest wyrazona w dowolnej z trzech skal, natomiast zmienna zalezna w skali
nominalnej lub porzadkowej dychotomicznej (wystepuja jedynie dwie war-
tosci pomiarowe np. przezyt, zmart). Druga stosujemy w przypadku, gdy
zmienna niezalezna jest wyrazona w skali nominalnej lub porzadkowej,
a zmienna zalezna w wielostopniowej (niedychotomicznej) skali nominal-
nej lub porzadkowe;.
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Przedstawiony w ksiazce zestaw testow statystycznych z pewnoscia
nie wyczerpuje wszystkich stosowanych w badaniach medycznych technik
weryfikacji danych, lecz jest jedynie przegladem najbardziej niezbednych
1 najczesciej stosowanych metod. Jak zaznaczono we wstepie, eksperymen-
tator nie jest zmuszony obecnie do znajomos$ci wzoréw i do zmudnego ich
wykorzystywania przy programowaniu komputera lub przy prowadzeniu
obliczen za pomoca kalkulatora. Oferowany na rynku oprogramowania
niezwykle bogaty wybér pakietéw statystycznych umozliwia szybkie 1 bez-
btedne dokonanie analiz, lecz w zadnym razie nie zwalnia od prawidtowego
zaprojektowania eksperymentu, zebrania danych, wyboru optymalnego
w danej sytuacji testu statystycznego oraz interpretacji wynikow. Nalezy
jednakze podkreslié, ze coraz czg¢sciej pojawiaja si¢ w ofercie oprogramo-
wania pakiety statystyczne, ktore utatwiaja wybor prawidtowego testu oraz
interpretacj¢ otrzymanych wynikéw. Przeglad najczescie) stosowanych
w badaniach medycznych programéw statystycznych mozna znalezé w pra-
cy J. Moczko [6].
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Zadama-problemy do
samodzielnego rozwigzania

Celem tej czgSci podrgcznika jest zaproponowanie kilku zadan-pro-
blemo6w, ktére Czytelnik powinien samodzielnie rozwigza¢ na podstawie
materialu przedstawionego w podregczniku. W obliczeniach jest wskazane
wykorzystanie dostgpnych pakietéw statystycznych, gdyz zgodnie z przyje-
tym przez nas zatozeniem niepodawania wzoréw jest to jedyna droga prze-
prowadzania tego typu obliczen.

Zadanie 1

Wyniki badan populacji 10 000 cigzarnych kobiet w aspekcie oceny
wystapienia zagrozenia ptodu w czasie porodu przedstawiono w tablicy 11.
Jako czynnik ryzyka w analizowanej populacji okreslono opézniony we-
wnatrzmaciczny rozwoj ptodu.

Tablica 11. Wyniki badan ciezarnych kobiet

Objawy zagrozenia
ptodu Wystepuja Brak Ogoétem
Czynnik ryzyka
Wystepuje 80 920 1000
Brak 180 8820 9000
Ogétem 260 9740 10000

Prosze okresli¢ ryzyko wzgledne, iloraz szans oraz wartosci predyk-
cyjne badanego objawu, ktérym jest op6Zniony wzrost wewnatrzmaciczny
ptodu, w prognozowaniu wystapienia objawOw zagrozenia ptodu.

Zadanie 2

Jednym z parametréw okreslajacych wydolnos¢ oddechowa nowo-
rodka jest opér w drogach oddechowych. W trakcie badan przeprowadzo-
nych u 28 noworodkéw uzyskano nastgpujace wyniki:
183.9; 1158.8; .:437.3; +468.15::159,3 204,25 166,25 - 190,7; - 174,6
201:80::1112,8; :190;2:+.182;0;:2206,3y 160850022155+ < 154,7;
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187,0; "100,0;" 235,60, 1524, 190,77, 194.2:" 160, 15 109,79, 130, 7T
211,0; 194,7

Prosz¢ okresli¢ z jakim typem skali pomiarowej mamy do czynienia
oraz scharakteryzowac przytoczone dane za pomoca wtasciwych opisowych
charakterystyk statystycznych.

Zadanie 3

Zat6zmy, ze przedstawiona w zadaniu 2. zmienna ma rozktad normal-
ny, co jest zgodne z uzyskanymi wczesniej charakterystykami opisowymi.
Opierajac si¢ na wczesniej obliczonych charakterystykach, prosz¢ podac
przedziaty, w ktorych znajduje si¢ 68,3% oraz 95,5% wynikow wszystkich
obserwacji.

Zadanie 4
Korzystajac z wartoSci zmiennej przedstawionej w zadaniu 2. i przyj-
mujac, ze ma ona rozktad normalny, prosze¢ skonstruowac przedziaty ufnosci

dla wartosci Sredniej na poziomach istotnosci statystycznej 0,05, 0,01 oraz
0,001.

Zadanie 5

W styczniu na oddziale polozniczym miaty miejsce 763 porody.
Rozktad masy urodzeniowej przedstawiono w tabl. 12. Prosz¢ przedstawié
graficznie rozklad analizowanej zmiennej (rézne sposoby).

Tablica 12. Rozktad masy urodzeniowej

Masa urodzeniowa Liczba porodow

4001 — 4500 15
3501 — 4000 i
3001 - 3500 302
2501 - 3000 211
2001 — 2500 120
1501 — 2000 33
1001 — 1500 7

500 - 1000 2

Zadanie 6

Celem przeprowadzonych badar epidemiologicznych byto okreslenie
ewentualnej zaleznosci migdzy warunkami pracy zawodowej a przebiegiem
1 zakonczeniem cigzy. Jednym z ocenianych elementéw byta praca cigzarnej
przy monitorze komputera we wczesnym okresie ciazy a wystapieniem
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poronienia, porodu przedwczesnego lub ukonczenia ciazy w prawidiowym
czasie. Uzyskano nast¢pujace wyniki:

Tablica 13. Zalezno$¢ przebiegu i zakonczenia cigzy od warunkow pracy

zawodowej
Zakonczenie ci1azy

Czas Poronienie Porod Pordd
spedzany przedwczesny o0 czasie
przy komputerze

Nie pracuje na komputerze 343 30 256
Okazyjnie 39 12 57
Czesto (do 4 godzin na dobg) 41 10 45
Bardzo czgsto (powyze]

4 godzin na dobe) 57 6 37

Zadanie polega na doborze odpowiedniego testu statystycznego i od-
powiedzi na pytanie, czy istnieje istotna statystycznie zalezno$¢ migdzy
czasem spedzonym przy monitorze komputera a czasem ukonczenia ciazy.

Zadanie 7

W celu zbadania nowego leku pod katem jego skutecznosci w terapii
nadcis$nienia tgtniczego przeprowadzono badania u 15 chorych przed poda-
niem doustnym badanego Srodka oraz 2 godziny po nim. Mierzono ci$nienie

rozkurczowe. Uzyskano nastgpujace wyniki:

Przed podaniem leku

120
115
145
140
135
135
145
125

155
140
130
130
125
110
135

Po podaniu leku

105

9
120

90
115
100
140
100

80
100
85
90
85
70
105

Prosze zaproponowac wlasciwy test oraz stwierdzié, czy badany lek
ma istotny statystycznie wptyw na obnizenie rozkurczowego cisnienia tet-

niczego.
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Zadanie 8

W badaniach majacych na celu wczesne rozpoznanie dysplazji oskrze-
lowo-ptucnej jednym z ocenianych parametrow jest podatno$¢ dynamiczna.
Badania przeprowadzono w 5. dobie zycia u 21 noworodkoéw, u ktérych nie
rozpoznano tego powiklania oraz u 8 noworodkéw, u ktérych stwierdzono
dysplazj¢ oskrzelowo-ptucna w kolejnych dobach zycia. Uzyskano nastepu-
jace wyniki:

Dzieci bez dysplaz;ji Dzieci z dysplazja
0,54 T 0,35
0,79 0,77 0,41
0,62 0,71 0,37
0,53 0,52 0,58
0,68 0,38 0,33
0,67 0,69 0,56
0,79 0,58 0,54
0,76 0,67 042
0,89 0,62

0,79 0,72

0,58

Prosz¢ wybraé¢ witaSciwy test, ktéry pozwoli na stwierdzenie, czy
istniejq istotne statystycznie roznice wartosci Srednich podatno$ci dynamicz-
nej migdzy badanymi grupami.

Zadanie 9

W dwdch osrodkach lezacych w r6znych regionach kraju przeprowa-
dzono badania wzrostu dzieci w wieku przedszkolnym (5-6 lat). Celem
badann bylo stwierdzenie ewentualnych réznic w zakresie tej zmiennej.
W Iregionie zbadano 25 dzieci, w Il regionie natomiast 30 dzieci. (UWAGA:
aby uzyskane wyniki byly reprezentatywne liczebnosci te powinny by¢
wielokrotnie wyzsze).

[ region II region
110 106 114 120 112 1097E126 - 11026009 - 115
116 109109 T18 L1208 - 10ees s 2]
115 119 ml 2k =426 5 TURN PR e R B
107 2123 -« k1T 108 - 118 437 1154 114
121 710428 7 3161108 1325051205 o By 1385118

7 e e ol 110:=816::2110 * 1085118
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Zadanie polega na poréwnaniu wzrostu dzieci w obu grupach. Przy
wyborze wilasciwego testu statystycznego mozna zatozy¢, ze wzrost jest
cecha o rozkladzie normalnym.

Zadanie 10

W celu potwierdzenia ewentualnej zaleznos$ci miedzy dwiema zmien-
nymi losowymi dokonano serii 20 pomiaréw, ktérych wyniki sa przedsta-
wione ponizej:

X Y
10 42 14 38
7 34 9 32
9 23 16 21
14 12 19 17
16 A, 19 28
9 26 o7 87
43 18 37 19
21 17 26 19
35 29 31 27
23 32 29 33

Nalezy obliczy¢ warto$§¢ wspétczynnika korelacji liniowej oraz zba-
dac jego istotnos¢ statystyczna na poziomie 0,05.



...... ,/;/ ..{7..,‘/.5,,, SeoR—— ./,,..-. R ,f,
<// ,ﬁ’ / 7

Rozwmzama zadan wraz
Z krotklml komentarzaml

Przedstawione rozwiazania opieraja si¢ na wyliczeniach dokonanych
za pomoca pakietu STATGRAPHICS. Wykorzystanie innych pakietow
statystycznych powinno jednak prowadzi¢ do identycznych lub bardzo zbli-
zonych wynikow.

Zadanie 1

Zgodnie z wczes$niej przedstawionymi wzorami ryzyko wzgledne
(RW) oraz iloraz szans (OR) wynosza odpowiednio:

RW = (80/1000) : (180/9000) = 4

OR = (80x8820) : (180x920) = 4,26

Uzyskane wartoSci zaréwno ryzyka wzglednego, jak i ilorazu szans
wskazuja na silna zalezno$¢ migdzy analizowanym czynnikiem ryzyka
(op6Zniony wzrost wewnatrzmaciczny ptodu) a badanym zjawiskiem (obja-
wy zagrozenia ptodu).

Obliczajac parametry okreSlajace warto$¢ prognostyczna analizowa-
nego czynnika ryzyka uzyskujemy wyniki:

pozytywna warto$¢ predykcyjna 80/1000 = 0,08

negatywna wartoS$¢ predykcyjna 1 — 180/9000 = 0,98

czutos¢ 80/260 = 0,31

swoistos¢ 8820/9740 = 0,91

Na postawie analizy uzyskanych wynikéw mozna stwierdzié, ze ist-
nieje silny zwigzek migdzy badanym czynnikiem ryzyka a badanym powi-
ktaniem. Jednak czynniki prognostyczne, np. niska czutos¢, wskazuja, ze
decyzja o wprowadzeniu programu prewencyjnego na podstawie obserwo-
wanego opdznienia wewnatrzmacicznego wzrostu ptodu moze by¢ obarczo-
ne duzym biedem. Pozytywna wartos$¢ predykcyjna, wynoszaca 0,08 wska-
zuje, ze w wypadku 92% pacjentek z grupy wysokiego ryzyka ptdd niestusz-
nie zostanie uznany za zagrozony.
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Zadanie 2

Analizowana zmienna ma charakter iloSciowy (skala interwatowa).
W analizie opisowej nalezy pamigtac o nastgpujacych parametrach:
warto$¢ Srednia | e W
mediana 170,40
odchylenie standardowe 28,21
btad standardowy Srednie;j D00

warto$¢ minimalna 112,8

warto$¢ maksymalna 235,6

rozstep 122,8
Zadanie 3

Wspomniane w zadaniu przedziaty to:
68,3% — (147,04 + 203,46)
95,5% - (118,83 +231,67)

Zadanie 4
Przedziat ufnosci dla wartosci Sredniej zmiennej z przyktadu 2. po-

winniSmy obliczy¢, wykorzystujac nastgpujace informacje:

wartoS¢ Srednia L/2.29
odchylenie standardowe 28,21
liczebnos¢ 238

Tak wigc odpowiednie przedzialy ufnosci s nastgpujace:
przedzial ufnosci na poziomie p-value = 0,05 — (164,31 + 186,19)
przedziat ufnosci na poziomie p-value = 0,01 — (160,48 + 190,02)

Zadanie 5

Prezentacja graficzna przedstawionych w zadaniu danych powinna
zawieraC: histogram lub histogram rozktadu skumulowanego.

Zadanie 6

Wiasciwym testem oceniajacym zaleznos¢ mi¢dzy przedstawionymi
w zadaniu zmiennymi jest test chi-kwadrat. Obliczona wartos$¢ testu chi-
kwadrat w tym przypadku wynosi 13,823 (p-value = 0,0317). Przy 6 stop-
niach swobody, gdy warto$¢ graniczna dla p-value = 0,05 wynosi 12,593,
Swiadczy to o istotnosci réznicy rozktadéw analizowanych zmiennych w obu
grupach na poziomie istotnosci statystycznej p-value <0,05.

Zadanie 7
W zadaniu tym najkorzystniej jest wykorzystacé test t-Studenta dla
zmiennych powiazanych — jest to mozliwe, gdyz badania byty dwukrotnie
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wykonywane u tych samych os6b. Wartos¢ Srednia r6znicy wynosi 32,3, co
dla obliczonej statystyki t daje istotno$¢ na poziomie p-value <0,001.

Zadanie 8

W zadaniu tym badamy wartoSci zmiennej w dwoch réznych grupach
dzieci. Nalezy podkresli¢ stosunkowo matq liczebnos¢ drugiej grupy. Jest to
w badaniach medycznych sytuacja dos¢ czesta — z r6znych powodow (np.
rzadkie wystepowanie choroby, ograniczone fundusze, wzgledy etyczne)
uzyskanie wigkszej liczby informacji jest trudne, a mimo to chcemy usto-
sunkowac si¢ do ewentualnych réznic migdzy badanymi grupami. Zastoso-
wanie testu t-Studenta nie jest tutaj szczegolnie wskazane, poniewaz mozna
bytoby nam postawié zarzut, ze nie sprawdziliSmy normalnosci rozktadéw,
co w tej sytuacji bytoby mato zasadne. Dlatego korzystniejszym jest zasto-
sowanie testu nieparametrycznego, a w tym konkretnym przypadku testu
Manna-Whitneya. Warto$¢ obliczonej znormalizowanej statystyki Man-
na-Whitneya wynosi 3,37, co §wiadczy o istotnych réznicach mig¢dzy
badanymi grupami na poziomie p-value <0,01.

Zadanie 9

Zadanie to jest klasycznym przykladem mozliwosci zastosowania
w ocenie réznic migdzy warto$ciami Srednimi testu t-Studenta dla zmien-
nych nie powigzanych. Upowaznia nas do tego migdzy innymi fakt, iz
wiadomo ze rozktad wzrostu w populacji jest rozktadem normalnym. Obli-
czona warto$¢ statystyki t wynosi 0,74. Wskazuje to na koniecznos¢ przyje-
cia hipotezy Hop méwiacej o braku réznic migdzy badanymi wartoSciami
Srednimi.

Zadanie 10

W przedstawionej sytuacji wartoS¢ wspotczynnika korelacji wynosi
0,95 (p-value <0,001), a wspétczynnik determinacji jest rowny 0,9025.
Warto$¢ ta §wiadczy o bardzo duzej liniowej zaleznosci migdzy badanymi
zmiennymi. Nalezy jednak podkresli¢, ze w badaniach medycznych wartosci
tak duze obserwuje si¢ bardzo rzadko (prawdopodobnie wigkszos¢ zalezno-
Sci jest bardziej skomplikowana — krzywoliniowa). Istotne jest rowniez to,
ze ocena analizowanej prawidtowo zaleznoS$ci byta badana préba powinna
by¢ odpowiednio liczna — wielu autoréw przyjmuje, ze wigksza od 30.
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