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TESTOWANIE HIPOTEZ STATYSTYCZNYCH: MIEDZY MOCA
STATYSTYCZNA A NIEMOCA DECYZYJNA

Cezary Watata, Uniwersytet Medyczny w Lodzi, Zaktad Zaburzen Krzepniecia Krwi;
Uniwersytecki Szpital Kliniczny nr 2 im. WAM

Nasze badawcze ambicje z reguty przerastaja dostgpne mozliwo$ci poznania. Najczgsciej
zdarza si¢, ze nie mamy mozliwosci lub woli badania calej populacji interesujacych nas
obiektéw. Nie zmienia to jednak faktu, iz zwykle pragniemy wypowiedzie¢ si¢ o duzej
zbiorowosci interesujacych nas obiektow, a nie jedynie o fragmencie tej zbiorowosci, ktora
naprawde mogliSmy/zdotalismy przebadaé. Tradycje myS$lenia indukcyjnego (wnioski
o charakterze uniwersalnym na mocy dokonanych nielicznych szczegdtowych badan)
w nauce bywaja jednak czesto takze zwodnicze. Ryzykujemy, iz zgromadzone przez nas
dane charakteryzuja si¢ niewielka/niewystarczajaca reprezentatywnoscia w odniesieniu do
ogolnej zbiorowosci, a zatem nasz uogoélniajacy, nadto uniwersalny wniosek moze tatwo
sta¢ si¢ naduzyciem. Pokusa takiego dziatania jest jednak na tyle wielka, iz sktonni jestes-
my najczesciej podjac takie ryzyko. Przyczyny naszej decyzji bywaja na ogot bardzo try-
wialne: cala zbiorowos$¢ jest zbyt liczna, aby w calo$ci poddac ja analizie, lub tez — jest
zbyt kosztowne i czasochlonne, aby badaniem obja¢ obszerny fragment populacji general-
nej. Dlatego tez podejmujemy ryzyko wydawania bardziej ogdlnych i uniwersalnych opinii
na podstawie danych zebranych dla niewielkiego wycinka ogdlnej zbiorowosci. W sytu-
acjach takich powinnis§my jednak zatroszczy¢ si¢ o to, by badane przez nas fragmenty
duzej zbiorowosci byly reprezentatywne dla calej zbiorowosci, o jakiej chcemy wyglaszaé
opinie. Wtasciwe procedury probkowania oraz zasadne dobieranie liczebnosci proby, ktéra
chcemy przebadaé, to dwie podstawowe troski uczciwego badacza [1].

Dobieranie elementéw badanej préby

Na podstawie matego fragmentu populacji ogélnej staramy si¢ oszacowac tzw. parametry
statystyczne badanej proby, w celu scharakteryzowania badanego parametru/zmienne;.
Srednia i odchylenia standardowe to najbardziej typowe parametry charakteryzujace bada-
na populacje. To jak bliskie sa warto$ci estymowane tych parametréw prawdziwym
warto$ciom charakteryzujacym cata (ogolna) populacje, wskazuje nam, jak dobrze nasza
badana proba reprezentuje cata badana populacje. Zatézmy na przyklad, ze zamiarem
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naszym jest ocena $redniej masy ciata chtopcow w wieku 15-17 lat, zamieszkujacych
pewne miasto liczace, powiedzmy, 100000 mieszkancoéw. Teoretyczna srednia u jest para-
metrem odzwierciedlajacym usredniona maseg ciata chtopcoéw w wieku 15-17 lat zamiesz-
kujacych badane miasto. Zaktadajac, ze catkowita populacja chtopcdéw w tym wieku w ba-
danym mies$cie liczy 17500 oséb, zdecydujemy si¢ na zbadanie losowej proby 100 chtop-
coOw, zamiast bada¢ cata grupe 17500 chlopcéw. Jest oczywiste, ze liczba chtopcow,
ktoérych zamierzamy zbada¢ (n), bedzie dos¢ niewielka w poréwnaniu z cala dostepna po-

pulacja (N =17500). Gdy tylko wybierzemy nasza badana probe 100 chlopcow, x bedzie
srednia charakteryzujaca badana populacje. Warto$¢ x oczywiscie nigdy nie bedzie iden-
tyczna z warto$cia $redniej populacji ogdlnej . Bedzie ona zawsze nieco odbiega¢ od
liczby u o warto$¢, ktora moglibysmy nazwac¢ biedem probkowania (doboru badanej
proby) lub nieprecyzja pomiaru, poniewaz wielko$¢ x obejmuje szum informacyjny
zwiazany z tym, co mogliby$Smy nazwac ,,przypadkowoscia losowania préby”. Oznacza to,
ze kazde losowanie moze ,,dostarczy¢” nieco odmiennych wartosci x, bliskich, lecz jednak
nie identycznych zrzeczywista wartoscia 4 w populacji ogolnej. Kazdej wylosowanej
badanej probie mozna przypisac jaki$ blad prébkowania, problem nasz polega jednak na
tym, ze nigdy nie wiemy, jak duzy jest to btad. Nota bene, jesli wiedzieliby$my, jak duzy
jest to btad, moglibysmy bezblednie oszacowacé rzeczywista warto§¢ mierzonego parametru
i nie bytoby potrzeby jakiejkolwiek aproksymac;ji.

W oparciu o teoretyczne rozwazania nie jestesSmy oczywiscie w stanie przewidzie¢, co kon-
kretnie wydarzy si¢ w toku wykonywanego doswiadczenia, lecz raczej, jaka bedzie prawid-
towosé/tendencja zdarzen w ogdlnej interesujacej dla nas zbiorowosci o licznosci N. Cha-
rakterystyke mierzonej zmiennej okreslaja parametry rozktadu badanej populacji, z ktére;j
losujemy nasza badana probe, takie jak np. miara tendencji centralnej, czyli srednia proby
x ; dla elementéw tej proby wykonujemy okreslona liczbe powtdrzen pomiaru. Im bardziej

wrasta liczebnos$¢ naszej losowej proby (), tym bardziej nasze mierzone x przybliza si¢
do $redniej populacji ogdlnej u. Z uwagi na naturalnie wystepujaca zmiennos¢ w kazdej
populacji elementéw, a takze na btedy pomiarowe towarzyszace kazdym pomiarom, w na-
szej probie zawsze znajdzie si¢ niewielka frakcja wynikdéw o warto$ciach mniejszych lub
wigkszych od u. Rozktad mierzonych wartosci wokot rzeczywistego u jest dla nas odzwier-

ciedleniem faktu, iz nasze x jest jedynie niedoskonala miara ogolnopopulacyjnego u, oraz
ukazuje rozmiar ,,szumu informacyjnego” towarzyszacego naszym pomiarom. Analizu-
jac rbwnanie opisujace zalezno$¢ migdzy odchyleniem standardowym (miara zmiennosci
wewnatrzpopulacyjnej) 1 bledem standardowym (miara nieprecyzji pomiarowej)

SEM:S£

N

dostrzegamy, ze nieprecyzja naszych pomiardw, czyli nasz blad doswiadczalny, maleje
(a zatem precyzja ros$nie) wraz z rosnacym N. Przy wystarczajaco wysokich liczebnosciach
mozemy mie¢ pewnos¢, ze nasza estymowana warto$¢ $rednia badanej populacji staje si¢
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coraz blizsza rzeczywistej warto$ci u; a zatem mogliby$Smy powiedzie¢, ze duza liczebnos¢
proby poprawia nasza precyzjg oceny.

Ogo6lna prawidlowos$¢ miedzy wielkoscia proby a btedem prébkowania (losowego doboru
elementow proby), pokazujaca, ze im wigksza liczebno$¢ (), tym mniejszy btad doswiad-
czalny, wskazuje nam, ze zwigkszajac liczebnos¢ proby losowej redukujemy tym samym
btad naszej oceny. Stad, aby zapewni¢ odpowiednio wysoka precyzje w naszych doswiad-
czeniach, powinnismy $wiadomie dobiera¢ duze liczebnie proby do przebadania. Oznacza
to jednak takze wzrost czaso- i1 kosztochtonnosci naszych badan. Caly czas dazymy zatem
do kompromisu migdzy tym, jak racjonalnie obnizy¢ niezbg¢dna liczebnos$¢ badanej proby,
aby precyzyjnos$¢ naszych pomiarOw nie spadita ponizej pewnej krytycznej granicy
wyznaczajacej w ogole jakakolwiek uzyteczno$¢ zbieranych przez nas danych. Kompromis
ten — z jednej strony — wyznacza zatem wielko$¢ badanej proby na tyle wysoka, aby proba
nasza nadal pozostawata reprezentatywna dla charakterystyki zbiorowosci ogolnej (o ktére;j
chcemy si¢ autorytatywnie wypowiadac¢), z drugiej — na tyle niska, abysSmy w ogole
korzystali z faktu doboru proby losowej (zamiast bada¢ cala zbiorowos¢). Procedury
stuzace estymacji minimalnej liczebnosci losowej badanej proby stuza wtasnie do tego, aby
utatwi¢ nam szybkie podejmowanie decyzji w kwestii wlasciwego kompromisu miedzy
wielko$cia proby, istotno$cia oraz moca statystyczna wnioskowania.

Logika testowania hipotez statystycznych

Testowanie hipotez statystycznych jest niewatpliwie najpowszechniej wykorzystywana
procedura statystyczng. Ogolny algorytm dziatania procedur statystycznych zmierzajacych
do zweryfikowania wiarygodnos$ci naszych sadow dotyczacych zgodnosci lub niezgodnosci
danych doswiadczalnych z teorig badacza nazywa si¢ testowaniem istotnosci oraz polega
na stawianiu hipotez statystycznych oraz orzekaniu o ich prawdziwosci lub fatszywosci.

Omawiajac zasady formutowania hipotez badawczych, nalezy rozrézni¢ dwie kwestie.
Z jednej strony mowimy o hipotezie badawczej, ktora jest stwierdzeniem precyzujacym
istnienie jakiej$ zaleznoS$ci, réznicy, mechanizmu funkcjonowania, prawdopodobienstwa
zachodzenia procesu itp. Jest to jakby hipotetyczny scenariusz procesu biologicznego.

Przykiad: Kwas acetylosalicylowy (ASA) przenika przez dwuwarstwe lipidowa blon
biologicznych.

Pojedyncza hipoteza statystyczna powinna dotyczy¢ fragmentu hipotezy badawczej; stad
kazda koncepcje powinnismy sprowadzi¢ do kilku/kilkunastu hipotez statystycznych —
kazda z nich bedzie rewidowata stusznos¢ pojedynczych poroéwnan. Hipotezy statystyczne
zestawia si¢ parami: hipotezie podstawowe] (tzw. zerowej) przeciwstawia si¢ hipoteze
przeciwna (alternatywna) — w taki sposob, ze jedna jest zaprzeczeniem drugiej. Precyzo-
wanie hipotez polega na zestawieniu par przeciwienstw, np. stwierdzen:

Hipoteza zerowa (Hy) — fakt A jest prawdziwy
Hipoteza alternatywna (Hy) — fakt A jest falszywy
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Taki parytet ma niezwykle donioste implikacje w praktyce do$wiadczalnej. Przede
wszystkim hipotezy te sa calkowicie dopetniajace sig: odrzucenie jednej z hipotez (jako
nieprawdziwej) narzuca konieczno$¢ zaakceptowania drugiej. Stwarza to badaczowi
wspaniate warunki korzystania znarzg¢dzia popperowskiej falsyfikacji. Pamigtajac, iz
weryfikacja pozytywna jest nie do spetlienia na poziomie logicznym (David Hume,
a pozniej Karl R. Popper), staramy si¢ w naszym wywodzie my$lowym sfalsyfikowac
jedna z hipotez (i odrzuci¢ ja), aby automatycznie moc zaakceptowac druga (alternatywna),
bez potrzeby jej udowadniania. Nasze doswiadczenie podpowiada nam, jak sformutowac
brzmienie weryfikowanych hipotez, aby odpowiedZ/odpowiedzi na stawiane sobie pytania
byly jak najpehiejsze.

Przykiad: Badajac hipoteze o ASA, pragniemy wykazaé, czy zwiazek ten moze przenikac
przez dwuwarstwe lipidowa btony na drodze biernego lub utatwionego transportu. Zgodnie
z takim zalozeniem oczekujemy, iz stosownym modelem btony biologicznej, ktéry postu-
zy¢ nam moze do zweryfikowania naszej koncepcji badawczej, beda np. btony liposomalne
lub tzw. ,,czarne blony lipidowe” (PLM, BLM), ztozone z lipidéw blonowych, lecz pozba-
wione bialek. Jezeli potwierdzimy wystepowanie transportu ASA przez takie modelowe
btony, to wnioskujemy — per analogiam — iz prawdopodobne jest takze przenikanie ASA
przez blony komodrkowe. Nalezy sobie jednak zdawaé sprawe z faktu, ze wykazanie
takiego podobienstwa/analogii nie jest oczywiscie wystarczajacym dowodem na to, ze
mechanizm dziatania jest taki sam — jest jednak prostym sposobem weryfikacji, czy
podaza¢ dalej tym torem rozumowania. Jezeli stwierdziliby$my, ze transport nastgpuje, to
w dalszym rozumowaniu zaplanujemy dos$wiadczenie wykazujace wystgpowanie trans-
portu ASA przez btony komdrek wybranych do badan. Przeciwnie, jezeli nie stwierdzimy
wystgpowania transportu ASA przez blony modelowe, nie bedzie to dla nas dowodem na
to, iz transport nie zachodzi w ustroju, ajedynie wskaze, iz w ukladzie modelowym
przenikanie takie nie zachodzi. Mozliwe do sprecyzowania hipotezy statystyczne moglyby
mie¢ brzmienie:

¢ hipoteza 1: stgzenie ASA w kompartmencie docelowym ukladu pomiarowego nie
wzrasta w czasie;

¢ hipoteza 2: stezenie ASA w kompartmencie docelowym ukltadu pomiarowego wzrasta

W czasie.
lub

¢ hipoteza 1: stezenie ASA wewnatrz komorki nie wzrasta w czasie;

¢ hipoteza 2: stgzenie ASA wewnatrz komorki wzrasta w czasie.

Zwrd6¢my uwage, iz w przykladzie tym zakladamy stosowanie testu jednostronnego:
oczekujemy bowiem okreslonego kierunku zmian, a nie dowolnych (jakichkolwiek) zmian;
to drugie (oczekiwanie, ze transport ASA odbywalby si¢ wbrew gradientowi stgzen) jawi
si¢ nam jako niesp6jno$¢ logiczna w odniesieniu do idei tego doswiadczenia.

Formuta stawiania hipotez statystycznych jest ustalona — nie ma tutaj duzej dowolnosci,
jakie powinno by¢ brzmienie hipotezy zerowej, a jakie hipotezy alternatywnej. Wynika to
z faktu, ze mozliwe jest jedynie odrzucenie hipotezy zerowej (z okreslonym prawdopo-
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dobienstwem), ale nigdy udowodnienie jej prawdziwosci. Od wtasciwego sprecyzowania
hipotezy statystycznej zalezy to, czy bedziemy mogli dowie$¢ (z okres§lonym prawdopodo-
bienstwem) jej stusznosci lub fatszywosci.

Jakie wlasciwie brzmienie powinna mie¢ dobrze sformulowana hipoteza zerowa? Umow-
nie przyj¢to, aby hipoteza zerowa zakladata niewystgpowanie r6znic, natomiast hipoteza
alternatywna wskazuje na wystgpowanie jednej lub wielu roznic. Jako badacze,
oczekujemy najczesciej wykazania lub wykrycia pewnej odmiennosci, charakterystyczne;j
cechy odrézniajacej, wystgpowania jakiego$ efektu dzialania badanego czynnika,
zaleznos$ci itp. Totez nasza teoria badacza na ogdt pokrywa si¢ z brzmieniem hipotezy
alternatywnej. Skoro tak, to mozemy powiedzie¢, ze hipoteza zerowa bedzie najczgsciej
zaprzeczeniem naszej teorii badacza.

Hipoteza moze by¢ odrzucona, jezeli material dowodowy pozwala nam orzec z duzym
prawdopodobienstwem, ze hipoteza jest falszywa. Z drugiej strony, hipoteza nie moze by¢
odrzucona, jezeli nie mamy podstaw do jej zaprzeczenia. Zaprzeczeniem hipotezy zerowe]
jest hipoteza alternatywna. Tylko jedna z nich moze by¢ prawdziwa, a wtedy druga musi
by¢ fatszywa, poniewaz obie hipotezy obejmuja wszystkie mozliwe warianty/mozliwosci.
Konsekwencja niespetnienia rownos$ci y; = 1, musi by¢ zaakceptowanie braku réwnosci,
w; # up. Hipoteza zerowa postuluje, ze w; = u,. W rzeczywistos$ci testujemy rownosc
X1 =X, izakladamy, ze wartosci $rednie dla badanych prob sa reprezentatywne dla
populacji generalne;.

Zasada udowadniania prawdziwosci nieroOwnosci u; # i, przy uzyciu testu statystycznego
jest obliczanie tzw. statystyki testu w oparciu o zebrane dane pomiarowe. Jezeli statystyka
poréwnania dwdch $rednich jest rowna zeru, to oznacza to, ze dwie $rednie sg identyczne.
Im bardziej warto$¢ testu odbiega od wartosci 0, tym wigksze jest prawdopodobienstwo, ze
srednie r6znig si¢ istotnie od siebie w sposéb nieprzypadkowy. Innymi stowy, im wigksza
jest warto$¢ obliczonej statystyki, tym mniejsze sa szanse, ze hipoteza zerowa jest
prawdziwa, oraz ze obliczona rdznica jest dzietem przypadku, a nie prawidtowoscia.

Skoro hipoteza zerowa jest nieprawdziwa, to znaczy ze prawdziwa jest hipoteza alterna-
tywna. Poniewaz prawie nigdy nie znamy wartosci rzeczywistych charakteryzujacych
miary polozenia irozproszenia dla danej zbiorowosci, a jedynie dostrzegamy ,,poblask”
rzeczywisto$ci na podstawie analizy proby losowej, przeto o prawdziwosci czy fatszywosci
hipotez statystycznych mozemy orzeka¢ z okreslonym prawdopodobienstwem mniej lub
bardziej r6znym od 1. Warto$¢ tego prawdopodobienstwa precyzuja dwa bledy statys-
tyczne testowania hipotez.

Jak juz wspomniano wyzej, przyjeto sig, ze hipotezy statystyczne zestawia si¢ parami
w taki sposob, aby hipoteza podstawowa (tzw. zerowa, zaktadajaca niewystepowanie r6z-
nic, u; = uy) 1przeciwstawna do niej hipoteza alternatywna (zakladajaca wystgpowanie
roznic, u; #u;) wzajemnie si¢ wykluczaly. Jezeli nie mamy podstaw do zaprzeczenia hipo-
tezy, to nie moze by¢ ona odrzucona, ale nie oznacza to, ze jest prawdziwa. Oznacza to, 1z
zaktadamy mozliwo$¢ pomytki: blednego odrzucenia ,,prawdziwe;j” hipotezy zerowej lub
btednego przyjecia ,,falszywej” hipotezy zerowej. Ryzyko takiej pomytki, zdefiniowane
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jako prawdopodobienstwo jej popelnienia, okresla wartosci dwoch btedow statystycznych
testowania hipotez. Jezeli mylnie odrzucamy prawdziwa hipotezg zerowa, to popetniamy
btad I rodzaju (btad a), jezeli za§ mylnie nie odrzucamy fatszywej hipotezy zerowe;j, to
popetniamy btad statystyczny Il rodzaju (btad B).

¢ Prawdopodobienstwo bigdu I rodzaju alfa (o) to prawdopodobienstwo bigdnego odrzu-
cenia hipotezy Hy w przypadku, gdy jest ona prawdziwa. Btad I rodzaju popetniamy,
jezeli mylnie odrzucamy prawdziwa hipoteze zerowa. Popetniajac go, postulujemy
roznicg, ktorej de facto nie ma.

¢ Prawdopodobienstwo btedu II rodzaju beta (B) to prawdopodobienstwo btednego od-
rzucenia hipotezy H; w przypadku, gdy jest ona poprawna. Btad statystyczny II rodzaju
popetniamy, jezeli nie odrzucamy hipotezy zerowej, wtedy gdy jest ona falszywa.
Popelniamy go, ukrywajac istniejaca réznicg. Prawdopodobienstwo biedu II rodzaju
oraz moc testu bardzo istotnie zaleza od liczebnosci proby oraz wielko$ci minimalne;j
réznicy, jaka badacz chce wykry¢. Moc testu to tak naprawdg zdolno$¢ testu do
wykrycia istotnej rdznicy, jezeli takowa naprawdg istnieje.

Na uzytek praktyczny zapamigtamy, ze istotno$¢ wyniku testu statystycznego to prawdopo-

dobienstwo popetnienia btedu o, za§ prawdopodobienstwo odrzucenia fatszywej hipotezy
zerowej to moc testu (rys. 1).

Swiat realny - oparty na faktach

wynik testu

H, jest prawdziwa

H, jest fatszywa

odrzucic Ho

btad | rodzaju

prawdopodobieristwo
= jstotnosc¢

wniosek stuszny

prawdopodobierstwo
= moc testu

nie odrzucac Hl]

wniosek stuszny

prawdopodobieristwo
= 1 - jstotnosc¢

btad Il rodzaju
prawdopodobiernstwo
= 1 - moc testu
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Rys. 1. Zasada testowania hipotez statystycznych oraz definicja istotnosci i mocy statystycznej testu.

Obrazuje to, dlaczego staramy si¢ wybiera¢ zawsze testy o mozliwie najwigkszej mocy —
wlasnie po to, aby zminimalizowa¢ ryzyko przyj¢cia ,,falszywej” hipotezy zerowej. Silne
testy prowadza nas pewniej do wiarygodnego odrzucenia nieprawdziwej hipotezy zerowej,
o ile testowana roznica naprawdg istnieje. Jak dobiera¢ wartosci a1 3 1 czym sig przy takim
doborze kierowa¢? Obowiazujaca konwencja jest tu o wiele bardziej sztywna dla a niz dla
B: podczas gdy ogolnie akceptuje si¢ utrzymywanie istotnosci (o) na poziomie 0,05 lub
nizszym, co do 3 przyjmujemy, ze nie powinno ono przekracza¢ 0,2, co oczywiscie ozna-
cza, iz zadowalamy si¢ moca testu nie mniejsza niz 80%, aby wykrywac¢ zasadna réznice
w stosunku do tego, co ,,méwi’” hipoteza zerowa.
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Jak zatem stwierdzi¢, czy wynik jest rzeczywiscie istotny? Nie mozna niestety zupetnie
unikna¢ pewnej umownosci co do tego, jaki poziom istotnosci sklonni jesteSmy uznaé za
rzeczywiscie istotny. Oznacza to, ze wybor poziomu istotno$ci, powyzej ktérego wynik
bedzie odrzucany jako nieistotny, jest wyborem arbitralnym. Trafna ocena tego, jakie
powinno by¢ o, determinuje w olbrzymim stopniu specyfika okreslonego problemu badaw-
czego, a zatem trafny dobor jest pochodna do§wiadczenia naukowego badacza. W praktyce
oznacza to, ze ostateczna decyzja w tym wzgledzie zalezy od wielu czynnikéw, od tego czy
wynik byl przewidziany a priori czy tez jedynie byt odkryty post hoc (po fakcie) w wyniku
analiz i1 porownan przeprowadzonych na okreslonej zbiorowosci danych, od zebranego
materiatu doswiadczalnego, jak i od tradycji panujacej w danej dziedzinie badan. W wielu
dziedzinach badan jako typowa warto$¢ graniczna poziomu istotnos$ci przyjmuje si¢
p = 0,05. Ponizej tej warto$ci wynik oceniany jest jako statystycznie istotny. Zauwazmy, ze
jest to wartos¢, ktora niesie w sobie do$¢ duze ryzyko popehnienia btedu (5%). W bada-
niach biomedycznych wyniki istotne na poziomie p <0,01 uwaza si¢ powszechnie jako
statystycznie istotne, za$ wyniki istotne na poziomie p < 0,005 lub p < 0,001 postrzega sig
jako wysoce istotne. Nalezy jednak mie¢ swiadomos¢, ze tego typu klasyfikacje nie sa ni-
czym innym niz tylko konwencjami o duzej dozie dowolnos$ci, opartymi na do§wiadczeniu
badawczym.

Zauwazmy, ze w przypadku gdyby$my znali wyniki dla catej populacji generalnej, hipo-
teza zerowa musiataby by¢ albo prawdziwa albo fatszywa z prawdopodobienstwem 100%
— tym samym ryzyko popelnienia btedu I lub II rodzaju byloby zerowe.

Przedstawiony powyzej schemat poprawnego lub biednego wnioskowania (popetniania
btedow statystycznych) nawiazuje do zasad legislacyjnych przy orzekaniu winy Ilub
niewinnosci (rys. 2).

Swiat realny - oparty na faktach

jest niewinny jest winny

nie jest winny btad Il rodzaju

werdykt

jest winny biad | rodzaju

Rys. 2. Zasady opisujace trafno$¢ stawiania werdyktu w sadownictwie podczas orzekania o winie
lub niewinnosci podsadnego oraz mozliwe bledy decyzyjne.

Jezeli podsadny jest niewinny, a sad orzeka jego wing, to popehiany jest btad I rodzaju
(podsadny wystany zostaje do wigzienia ,,za niewinno$¢”). Z drugiej strony, jezeli podsad-
ny jest winny, a sad orzeka jego niewinnos¢, to popetniany jest blad Il rodzaju (sad uwalnia
winowajcg). Jezeli sad orzeka ,,nie jest winny”, nie oznacza to, ze podsadny nie popehnit
winy. Podobnie — w testowaniu hipotez statystycznych — decyzja nie brzmi ,przyjac
hipoteze zerowa”, lecz ,nie odrzuca¢ hipotezy zerowej” — to nie to samo. Dlatego
w testowaniu statystycznym nigdy nie mozemy udowodni¢ prawdziwosci hipotezy zerowej
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— mozemy ja jedynie odrzuci¢. Kiedy orzekamy, ze wynik jest nieistotny statystycznie, nie
znaczy to, ze przyjmujemy hipotez¢ zerowa, po prostu jej nie odrzucamy. Pamigtajac, ze to
nie to samo, nalezy wiasciwie wyraza¢ i budowac¢ hipotezy statystyczne, tak aby dawaty
nam najbardziej wiarygodne podstawy do udowadniania hipotez naukowych.

Whnioskowanie typu R-S oraz typu A-S

Zatozmy, ze realizujac nasze zadanie badawcze, jesteSmy zainteresowani, aby wykazac, ze

dziewczgta w okreslonym przedziale wieku sa $rednio nizsze niz chlopcy w takiej same;j
kategorii wiekowej. Mozemy to wyrazic za pomoca zapisu matematycznego:
X chiopey > X dziewezera . PTZECZUCIE pOdpowiada nam, ze zapis ten jest prawdziwy, ale pragniemy
uzyska¢ dowod statystyczny. W celu zweryfikowania stusznosci tej nieréwnos$ci, musimy
zestawi¢ dwie przeciwstawnie brzmiace hipotezy, a nastepnie zebra¢ dane i policzy¢
statystyke testu. Pamigtamy, ze hipoteza zerowa (H,), bedaca logicznym dopelnieniem
hipotezy alternatywnej (H,), moze by¢ jedynie odrzucona (a nie przyjeta). Wierzymy, ze
w naszym konkretnym przypadku prawdziwe jest to, co stwierdza hipoteza alternatywna.
Obliczajac statystyke testu przy weryfikowaniu tej pary hipotez, pragniemy wykazac, ze
z wysokim prawdopodobienstwem Hj jest fatlszywa i stad powinna by¢ odrzucona. W ten
sposob, odrzucajac (falszywa) hipotezg zerowa, akceptujemy to, w co wierzymy (przyj-
mujac hipoteze alternatywna). Zatem odrzucenie hipotezy zerowej wspiera w tym
przypadku teori¢ badacza, a taki typ rozumowania nazywa si¢ wnioskowaniem typu R-S
(reject-support), poniewaz odrzucajac Hy, dostarczamy argumentdw na poparcie naszej
teorii (,,ze dziewczynki sa $rednio nizsze od chlopcow’). W praktyce dos§wiadczenia, dla
ktérych stosujemy wnioskowanie typu R-S, dotycza zreguly porownywania dwoch
srednich: grupy kontrolnej ibadanej, ateoria badacza zaklada, ze czynnik badany
(np. leczenie, zabieg itp.) wywoluje zmian¢ badanego parametru/zmiennej. Badacz
wykorzystuje okre§lony test inferencyjny i stara si¢ odrzuci¢ hipoteze zerowa zaktadajaca
brak wplywu testowanego czynnika. W testowaniu typu R-S popetnienie bigdu I rodzaju
(o) oznacza asymilacj¢ wyniku falszywie dodatniego. Z punktu widzenia badacza blad o
jest skrajnie niepozadany, gdyz oznacza strat¢ czasu 1 pieniedzy, zwlaszcza w przypadku,
gdy taki falszywie dodatni wynik jest interesujacy z teoretycznego punktu widzenia.
Napedza to dalsze badania w tym samym kierunku, badania najczeséciej bezcelowe, gdyz
nie przywioda do tych samych wynikéw 1 wnioskow, ktére byty fatszywe. Niemoznos¢
powielenia wynikéw (fatszywie) dodatnich moze rodzi¢ zdezorientowanie w §rodowisku
naukowym (niespojne dane obserwacyjne) i frustracje (np.zwatpienie we wlasne
kompetencje). Z drugiej strony, nie mniejsza ,.tragedia” jest popetnienie btedu II rodzaju
(B) w testowaniu R-S, gdyz ,prawdziwa” teoria zostaje niestusznie odrzucona. W ten
sposob, mozemy straci¢ szans¢ na zaimplementowanie do praktyki nowego sposobu
leczenia, diagnostyki itp., co do ktérych mylnie nie wykazaliSmy przewagi w stosunku do
grupy referencyjnej (kontroli). Tracimy (na jaki$ czas) wartosciowa naukowo procedure,
sposob myslenia, interesujaca teorig, gdyz falszywie negatywny wynik ostabia nasz
entuzjazm w kierunku kontynuowania tego kierunku badan. Ostatecznie, korzystnie jest
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ogranicza¢ wielko$¢ obu bledow, cho¢ w praktyce doswiadczalnej, zwlaszcza dla matych
prob, zwykle szukamy kompromisu migdzy niskimi a 1 f3.

Przeciwstawna logika rozumowania towarzyszy wnioskowaniu typu A-S (accept-support).
W testowaniu A-S zalezy nam wtlasnie na nieodrzucaniu Hy, ktéra — jak wierzymy —
wspiera teori¢ badacza. Z przypadkami takimi mamy do czynienia np. w naukach
farmaceutycznych, gdy pragniemy dowies¢ identycznos$ci dzialania preparatu, leku, jakosci
procedury izolowania, oczyszczania itp. Teoria badacza jest wspierana przez nieodrzucenie
hipotezy zerowej. Stad w sytuacjach takich btad Irodzaju (o) jest wynikiem falszywie
ujemnym dla naszej teorii (zaprzeczamy niefalszywej Hy), podczas gdy btad II rodzaju ()
stanowi wynik falszywie dodatni (akceptujemy fatszywa Hy). W konsekwencji,
minimalizowanie ryzyka popehienia btedu I rodzaju w testowaniu typu R-S jest tozsame
z maksymalizowaniem poziomu ufnosci w prawdziwos¢ teorii badacza w testowaniu A-S.

Dylemat, przed ktorym stoi badacz, polega na poszukiwaniu mozliwosci testowania z jak
najwigksza moca statystyczng w probach losowych o umiarkowanej licznosci. Niewielkie
proby implikuja jednak niewielka moc, czyli mate zaufanie badacza w wiarygodnos¢
wyniku testu statystycznego. Z drugiej strony, nadmiernie wysoka moc statystyczna takze
moze stanowi¢ problem w praktyce badawczej. W testowaniu typu R-S nawet drobne,
trywialne réznice migdzy poréwnywanymi $rednimi w bardzo licznych grupach moga nas
przywodzi¢ do odrzucania hipotezy zerowej, niezaleznie od wystgpowania rzeczywistej
roéznicy. Jest to jeszcze bardziej krytyczna przeszkoda w testowaniu typu A-S, poniewaz
zbyt liczne proby zwigkszaja prawdopodobienstwo mylnego odrzucenia H,, a zatem
dziataja przeciwko teorii badacza, nawet wtedy gdy teoria przystaje do zebranych danych
niemal idealnie. W takich przypadkach oczywiscie nadmiernie wysoka precyzja dziala
przeciwko badaczowi (tabela 1).

Tabela 1. Poréwnanie blgdow statystycznych popetianych przy testowaniu hipotez.

Blad I rodzaju Blad Il rodzaju
oznaczenie: o oznaczenie: 3
definicja: mylne odrzucenie prawdziwej Hy definicja: mylne przyjecie falszywej Hy
ustalany a priori zalezny od innych parametrow

nie zalezy od w1elkosc¥ prpby, jesli ustalony silnie zalezy od wielkosci proby oraz istotnosci
a priori
wzrasta wraz z liczba testow wykonanych na
badanej probie (wymaga poprawki na
testowanie wielokrotne)

moze by¢ oceniony jedynie jako funkcja rzeczy-
wistego testowanego efektu w badanej populacji

maleje ze wzrostem liczebnos$ci

maleje wraz ze wzrostem liczby przeprowa-
dzanych testow i ocenianych punktéw koncowych

W podsumowaniu, testujac hipotezy wedlug schematu R-S, jesteSmy intuicyjnie zainte-
resowani odrzuceniem H,, zatem poptaca minimalizowanie ryzyka bledu Irodzaju
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(a, 1stotnosci). Odpowiednio wysoka liczebnos¢ proby jest dla badacza korzystna, dlatego
zawsze oplaca si¢ oceni¢ minimalng liczebno$¢ badanej proby przed rozpoczgciem
doswiadczenia. Powinnismy zadba¢ o to, aby moc wnioskowania statystycznego nie byta
za niska, a wigc zadbajmy takze o male ryzyko popehienia btedu II rodzaju (B). Nalezy
pamigta¢ wszelako, ze zbyt wysoka moc statystyczna dziata przeciwko nam, poniewaz
sprawia, ze niewielkie trywialne r6znice moga osiaga¢ wysoka istotno$¢ statystyczna
1 doprowadza¢ do niestusznego odrzucenia hipotezy zerowej. Z drugiej strony, wybierajac
testowanie zgodnie ze schematem A-S, zalezy nam, aby nie odrzuca¢ H,. Powinnismy kon-
trolowa¢ wielko$¢ btedu II rodzaju (B) 1 unika¢ nieodrzucania falszywej Hy, ale zalezy nam
takze na minimalizowaniu ryzyka btedu Irodzaju (o), aby nie pozby¢ si¢ pochopnie
prawdziwej hipotezy zerowej. Paradoksalnie, proby bardzo liczne sa niepozadane z punktu
widzenia badacza, gdyz nadmiernie wysoka moc sprzyja odrzuceniu prawdziwej hipotezy
zerowej 1 naszej stusznej teorii, w oparciu o wykrycie trywialnych roznic zarejestrowanych
z powodu naturalnie wystgpujacej zmienno$ci danych pomiarowych.

Istotnosé statystyczna

Konwencjonalnie terminu ,,istotno$¢” uzywamy, aby wyrazi¢ nasza ufno$¢ w to, ze mylnie
nie odrzucamy prawdziwej hipotezy zerowej. Poziom istotnosci rowny jest prawdopodo-
bienstwu popehienia bigdu statystycznego I rodzaju (o) w takim sensie, ze wyzsza istot-
nos$¢ oznacza numerycznie mniejsza wartos¢ prawdopodobienstwa (tabela 1). W literaturze
panuje maty zamgt terminologiczny: stosowane sa oba oznaczenia, zarowno ,,a” jak 1,,p”,
do wyrazania istotnoS$ci statystycznej. Jak si¢ w tym potapac? Przyjelo sig, ze z oznaczenia
grecka litera ,,a” korzystamy przy definiowaniu prawdopodobienstwa a priori, na etapie
planowania do$§wiadczenia, podczas gdy termin ,,warto$¢ p” (lub ,,P”) stosujemy raczej,
aby wskaza¢ na istotno$¢ a posteriori, wyestymowana na podstawie policzonej statystyki
testu dla zebranych danych doswiadczalnych. Co istotne, w zaleznosci od tego, czy doko-
nujemy weryfikacji hipotez w kategoriach binarnych czy analogowych, orzekamy o falszy-
wosci lub niefatszywos$ci hipotezy zerowej lub tez — doktadnie obliczamy prawdopodo-
bienstwo pomyiki przy mylnym odrzuceniu hipotezy zerowej na podstawie konkretnej
warto$ci obliczonej statystyki testu. W pierwszym przypadku podejmujemy decyzj¢ odrzu-
cenia (lub nie) Hy, po prostu orzekajac ,,prawda — falsz” na podstawie dobranego a priori
poziomu istotnosci (o). Powiedzmy, ze zdecydowali§my, iz bgdziemy testowali par¢ hipo-
tez statystycznych na poziomie istotnosci oo < 0,001. Oznacza to, ze jesli odrzucimy hipote-
z¢ zerowa, bedzie istniala mniej niz jedna szansa na 1000, ze popelnimy blad decyzyjny.
Po zebraniu wynikow doswiadczenia obliczamy oczywiscie statystyke testu 1 porownujemy
jej wartos¢ z warto$cia teoretyczna odczytana dla przyjetych warunkow (przyjetej a priori
istotnosci a=0,001 oraz liczby stopni swobody zaleznej m.in. od liczebnos$ci proby). Jezeli
policzona, ,,do$§wiadczalna” warto$¢ statystyki testu jest wigksza od (lub réwna) teore-
tycznej, odrzucamy hipoteze zerowa 1 przyjmujemy hipoteze¢ alternatywna. Podej$cie takie
jest typowo jakosciowe: mamy dwie mozliwosci decyzyjne — odrzuci¢ lub nie odrzuca¢ Hy.
Jezeli nasza obliczona statystyka testu jest o wiele wigksza od teoretycznej, istnieje szansa,
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1Z nasz zapis ,,a<0,001” oznacza w rzeczywistosci ,,mniej niz 1 na 5000 lub nawet ,,mnie;j
niz 1 na 100000”. Nie jest to dla nas wazne, gdyz odrzucilismy Hy na minimalnym, satys-
fakcjonujacym nas poziomie istotnosci. W sytuacji, gdy wyrazamy istotno$¢ jako doktadna
warto$¢ prawdopodobienstwa a posteriori (policzonego na podstawie statystyki testu wyli-
czonej z danych doswiadczalnych), stosujemy tzw. podejscie ilosciowe (analogowe).
W takich sytuacjach nie musimy si¢ kierowa¢ zadna konwencja przy ocenie, ze np. praw-
dopodobienstwo 1% mozna uwaza¢ za wystarczajaco wysoka istotno$¢, podczas gdy
prawdopodobienstwo 5% nie spehia tego kryterium. Podej$cie analogowe jest szczegodlnie
powszechnie stosowane w analizach wielowymiarowych, gdy doktadne wartosci prawdo-
podobienstwa dla poszczegdlnych zmiennych w modelu sa dla nas czgsto cenna wska-
z6wka przy ocenie i porownywaniu ré6znych modeli wieloparametrowych.

Moc statystyczna i wielkos¢ préby

Moéwi sig, ze umiejgtne ,,zonglowanie” tymi dwoma parametrami lezy u podstaw dobrego
planowania do$wiadczen. Techniki oceny mocy statystycznej oraz estymacji wielkos$ci
proby pozwalaja nam zdecydowac: (a) jak duza powinna by¢ nasza proba, abysmy mogli
wiarygodnie i precyzyjnie wnioskowac o shusznosci/fatszywosci stawianych hipotez, oraz
(b) jakie jest prawdopodobienstwo, ze test, ktorym si¢ poslugujemy, bedzie w stanie
wykry¢é w okre$lonej, szczegélnej sytuacji pozadana przez nas zmiang pod wplywem
testowanego czynnika. Zar6wno estymacja niezbgdnej liczebnos$ci préby, jak 1 oszacowa-
nie mocy statystycznej sa tak niezmiernie wazne, gdyz bez tej oceny ryzykujemy, ze nasza
proba moze by¢ albo zbyt mato liczna, albo zbyt liczna. W pierwszym przypadku, jesli
nasza proba jest za mato liczna, badacz nie moze z wystarczajaca precyzja udzieli¢
wiarygodnych odpowiedzi na stawiane pytania. W drugim przypadku ryzykujemy strate
energii, czasu 1 pieniedzy, nie odnoszac dodatkowych korzysci z przebadania nadmiernie
licznej proby losowe;.

Dobieranie mocy statystycznej wnioskowania

Planujac doswiadczenie, powinnismy zadba¢ o to, aby moc naszego wnioskowania byla
wystarczajaco wysoka do wiarygodnej falsyfikacji naszej hipotezy zerowej. Pamigtamy, ze
w testach o duzej mocy statystycznej ryzyko popeinienia bigdu II rodzaju (B) jest mini-
malne. Oznacza to, ze falszywa Hj jest zawsze odrzucana, badacz potwierdza swoja teorig,
1 dlatego przeprowadzanie eksperymentu ma w ogole sens. Liczne czynniki wptywaja na
wielko$¢ mocy statystycznej. Naleza do nich: (a) wielko$¢ badanej proby, (b) wielkos¢
oczekiwanego efektu dzialania testowanego czynnika, (c) zmienno$¢ mierzonego para-
metru/zmiennej oraz (d) typ stosowanej procedury statystyczne;j.

Wiemy juz, ze liczniejsze proéby warunkuja wigksza moc wnioskowania. Jestesmy jednak
takze Swiadomi, ze zwigkszanie liczebnosci naszej proby to potrzeba wigkszego wysitku
znaszej strony, tak w zakresie energii czy czasu, jak i1wigksze koszty eksperymentu.
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Dlatego tak zasadna jest ocena a priori, jaka powinna by¢ niezbedna, wystarczajaca
1 zadowalajaca liczebnos$¢ naszej proby. Oczekujac wyraznego efektu badanego czynnika,
mozemy zalozy¢, ze z duzym prawdopodobienstwem bedziemy mogli sfalsyfikowa¢ hipo-
tez¢ zerowa. Im wigksza oczekiwana roznica, tym wigksza moc naszego wnioskowania.
Pamigtajmy jednak, ze oceniany przez nas efekt winien by¢ istotny z praktycznego punktu
widzenia (np. w praktyce klinicznej, diagnostycznej itd.), anie jedynie w kategoriach
statystycznych. Wysoka zmienno$¢ badanych/mierzonych zmiennych, czy to w wyniku
matej precyzyjnosci stosowanych przez nas metod pomiarowych czy w wyniku naturalnie
istniejacej zmiennosci biologicznej, zmniejsza oczywiscie moc naszego wnioskowania,
1 odwrotnie — wysoka precyzja 1 duza spdjno$¢ danych pomiarowych poprawia moc wnios-
kowania statystycznego. Nie wszystkie testy charakteryzuja si¢ jednakowo wysoka moca
statystyczna: parametryczne sa na ogoét mocniejsze niz nieparametryczne. Totez w duzej
mierze od nas zalezy madry wybor procedury, jaka zechcemy stosowaé, aby zminima-
lizowac ryzyko popetniania btedu II rodzaju.

Szacowanie wielkosci préby

Zanim przeprowadzimy eksperyment, warto postawi¢ sobie nast¢pujace pytania:

¢ lle powtorzen powinni§my zebraé, aby z wystarczajaca moca wnioskowac o istotnosci
badanego efektu?

¢ Czy mozemy mie¢ pewnos¢, iz przebadawszy probe losowa o wystarczajaco duzej li-
czebnosci, bedziemy w stanie wnioskowac¢ o wystgpowaniu lub braku istotnych r6znic?

¢ Na czym opiera si¢ nasza estymacja liczebnos$ci proby? Innymi stowy, jakie parametry
powinni$my zna¢, aby oceni¢ minimalna wielko$¢ badanej proby?

¢ A moze szkoda czasu na niepewne estymacje liczebno$ci? Moze powinniSmy konty-
nuowa¢ badania do czasu, az wystarczy nam $rodkéw finansowych oraz czasu na
zbieranie danych?

¢ Czy estymacji takiej powinni$my dokona¢ a priori (zanim przeprowadzimy do$wiad-
czenie) czy a posteriori (po zebraniu danych)? Innymi stowy, czy potrzebujemy wie-
dzie¢ przed eksperymentem, ile danych zebrac¢? Czy raczej ocenimy po wykonaniu
badania, z jaka moca mozemy si¢ wypowiedzie¢ na temat zauwazonych réznic?

Odpowiedz na powyzsze pytania jest jednoznaczna. Estymacja liczebno$ci badanej proby

musi by¢ przeprowadzona przed rozpoczg¢ciem doswiadczenia, aby mie¢ pewnos¢, ze

wnioskowanie statystyczne bedzie przeprowadzone z odpowiednia moca statystyczna.

Praktykujemy ja np. w sytuacji, gdy:

¢ dostrzegamy juz na ,,pierwszy rzut oka”, ze pordwnywane grupy roznia si¢ migdzy
soba,

¢ nie wystepuja rzeczywiste roznice inie wykazemy ich niezaleznie od liczebnosci
proby, zbierajac bardzo duza liczbe powtdrzen mnozymy tylko niepotrzebnie koszty
eksperymentu.
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Logika stojaca za estymacja liczebnosci proby w obu takich skrajnych przypadkach jest
podobna. Tracimy czas, energi¢ i pieniadze na gromadzenie niepotrzebnie licznych danych,
co nie przyczynia si¢ ani do zasadnego zwigkszenia istotnosci poszukiwanych roznic, ani
mocy, z jaka o nich orzekamy. Zbyt wczesne zakonczenie eksperymentu ma takze swoje
wady. Za mata liczebno$¢ proby grozi nam niewystarczajaca moca i blednym przyjeciem
falszywej hipotezy zerowej. Nawet jesli badany przez nas do§wiadczalny efekt jest oczy-
wisty, a nie mamy cierpliwos$ci, aby ukonczy¢ do$wiadczenie, mozemy nie wykazac statys-
tycznie takiego efektu, co sprawi, ze wykonywanie do$wiadczenia traci jakikolwiek sens.

Planujac do$wiadczenie, powinni§my zastanowi¢ si¢, co stanowi¢ ma dla nas minimalny
efekt, ktory pragniemy wykry¢, jaka jest minimalna moc, z ktéra pragniemy wykry¢ ten
efekt, i przy jakiej liczebno$ci proby wykryjemy tenze efekt z pozadana moca. Szacujac
minimalna liczebno$¢ badanej proby powinni§my znac:

¢ zmienno$¢ wewnatrzgrupowa (tj. SD, SEM; okreslajace stopien zrdéznicowania w na-
szej probie, a takze to, jaka jest nieprecyzja naszych pomiarow),

¢ wymiar efektu doswiadczalnego (tzn. wielkos$¢ oczekiwanej roznicy migdzy poréwny-
wanymi grupami, stopien dyskryminacji migdzy nimi); jak bardzo ma si¢ roéznié
warto$¢ parametru mierzonego przed i po zadziataniu testowanego czynnika,

¢ istotnos$¢ z jaka pragniemy wykry¢ testowany efekt (czyli ryzyko, ze popetnimy btad I
rodzaju, odrzucajac hipoteze zerowa, ktéra nie bylaby w rzeczywistos$ci falszywa), oraz

¢ moc naszego wnioskowania (czyli ryzyko popetnienia btedu II rodzaju).

Warto podkresli¢, ze wszystkie z wymienionych wyzej parametréow (by¢ moze z wyjatkiem
pierwszego w pewnych rzadkich sytuacjach) sa dobierane przez badacza. To badacz decy-
duje, jakie sa warto$ci tych parametréw, ktore postuza mu do pdzniejszej oceny liczebnosci
proby. Czyni to, zanim wykona jakiekolwiek pomiary, opierajac si¢ wylacznie na witasci-
wym zaplanowaniu badania oraz czerpiac ze swojego do$wiadczenia 1 wiedzy w zakresie
problematyki, ktorej poswigcone maja by¢ planowane eksperymenty. Jako badacze, to my
sami kreujemy mys$lowy obraz naszego do$wiadczenia, zanim przeprowadzimy je w prak-
tyce. Moze si¢ to wydawac nie do wiary, w jaki sposob jesteSmy np. w stanie ocenié sto-
pien zmiennos$ci jakiej§ cechy, zanim zbierzemy dane do$wiadczalne. Niewiara taka
wynika czesto z faktu, ze mozemy by¢ na poczatku stabo przygotowani koncepcyjnie do
stworzenia sobie wizerunku myslowego naszego badania. Przedyskutujmy pokrotce kazdy
z parametréw wykorzystywanych w celu oceny liczebnosci proby.

1. Zmienno$¢ wewnatrzgrupowa badanej cechy moze by¢ pochodna btedu pomiarowego
(np. na skutek nieprecyzji techniki, ktora si¢ postugujemy), naturalnego zré6znicowania
biologicznego lub obu. Jedynie w wyjatkowo rzadkich przypadkach jesteSmy zupetnie
pozbawieni informacji na temat tego, jaka jest ta zmiennos$¢. Mogloby si¢ tak zdarzy¢
np. wtedy, gdy badamy jaka$ ceche lub uzywamy jakiej$ metodologii, ktére nigdy
przedtem przez nikogo nie byly badane czy stosowane, tzn. gdy nasze dziatania sa
absolutnie nowatorskie pod kazdym wzgledem. Najczesciej jednak tak nie jest. Moze-
my wyekstrapolowa¢ informacje na temat zmiennos$ci z badan innych uczonych, ktérzy
wprawdzie nie zajmowali si¢ identycznym problemem naukowym, z jakim my sami si¢
zmagamy, lecz stosowali uniwersalnie przyjgte techniki pomiarowe. Jest jedynie
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sprawa uczciwego i sprawnego przeszukania literatury naukowej, aby dowiedzie¢ si¢
o stopniu takiej zmiennosci i1 zaimplementowa¢ t¢ informacj¢ do wilasnych celow.
Jezeli nie mamy dostepu do takiej informacji, to pozostaje nam oczywiscie wykonanie
kilku pomiar6w w badaniu pilotowym w celu oszacowania takiej zmiennoSci.

2. Podobnie sami decydujemy o wielkos$ci efektu dziatania czynnika, ktéry badamy. To
od nas zalezy, jaki efekt bedziemy uwaza¢ za ,,satysfakcjonujaco” wysoki, aby uznac,
ze testowany przez nas czynnik faktycznie dziala. Nie zadowalamy si¢ dowolnym,
nawet istotnym statystycznie efektem, lecz jedynie takim, ktory oceniamy jako zasadny
w odniesieniu do konkretnego problemu naukowego. Podej$cie takie jawi si¢ jako
szczegOlnie racjonalne np. w odniesieniu do badan klinicznych. Testujac nowy lek,
oczekujemy zdefiniowanego przez nas stopnia zmian parametréw biochemicznych pod
wpltywem tego leku, nie za$ jakichkolwiek zmian, takze niewielkich i1niewaznych
w praktyce klinicznej, chocby istotnych ze statystycznego punktu widzenia. Jaki duzy
powinien by¢ taki efekt, zalezy od tego, co badamy. Na przyktad, efekty przekra-
czajace 20% sa postrzegane jako interesujace w praktyce klinicznej.

3. Pamigtamy, ze poziom istotnosci oznacza ryzyko popetnienia bledu I rodzaju (odrzu-
cenia niefatszywej hipotezy zerowej). W czgscie] przeprowadzanym testowaniu typu
R-S niezbyt wysoka istotno$¢ (umiarkowanie niskie o) oznacza po prostu nie nazbyt
pochopne akceptowanie teorii badacza. Przy wyjatkowo wysokich wartosciach pozio-
mu istotnosci przyjmujemy, ze nasza teoria prawie zawsze bgdzie stuszna. W praktyce
klinicznej oznacza to wiarygodna diagnoz¢ oraz pewne prognozowanie. Decydujac
o dobraniu wtasciwej istotnosci na etapie planowania doswiadczenia, zapominamy na
moment o eksploracyjnej mocy tego parametru. Spogladamy na poziom istotnosci
w kategoriach jakosciowych (prawda czy falsz), anie ilosciowych (jakie bedzie
doktadnie prawdopodobienstwo, ze pomylitem si¢ zbyt pochopnie odrzucajac H,?).
Decyzja w kategoriach jakosciowych wymaga oczywiscie przyjecia pewnej konwencji:
co ma by¢ zdefiniowane jako ,,prawda”, a co jako ,,falsz”. Konwencja taka narzuca,
rzecz jasna, przyjecie arbitralnej wartosci granicznej ,,zadowalajace)” istotnosci, co —
sita rzeczy — jest podejSciem mniej informatywnym niz stosowanie miar analogowych.
Cho¢ decydujemy w oparciu o kryteria binarne, musimy zdecydowaé, gdzie lezy
granica 1 jaka istotno$¢ uzasadnia przyjecie naszej teorii badacza. W naukach spotecz-
nych i niektérych przyrodniczych przyjeto sig, ze graniczna istotno$¢ winna wynosi¢
nie mniej niz 5% (czyli 0=0.05), rzadziej 1% lub 0.1% (tzw. ,,wysoka istotnos$¢ statys-
tyczna”). Co to znaczy, ze a=0.05? Oznacza to oczywiscie, ze na kazde 100 podjetych
decyzji na temat prawdziwosci lub nieprawdziwosci badanych hipotez mylimy si¢
w 5 przypadkach. Mozemy powiedzie¢ z uftnoscia w 95 na 100 przypadkdéw, ze wypo-
wiadamy prawde. Czy to duzo czy mato? Zalezy to oczywiscie od rozwazanego
problemu naukowego. Jezeli postawimy diagnoze u 100 pacjentow iu 5 nasza diag-
noza bedzie falszywa, czy jest to do przyjecia czy tez dyskwalifikuje nasz osad?
Wskazuje to, ze w niektorych badaniach, np. klinicznych, nie ma niczego takiego jak
graniczny standard istotnosci. Poziom ryzyka popelnienia btedu I rodzaju zalezy od
problemu badawczego, ktory rozwazamy. Zwykle w sytuacjach takich ustawiamy ten
poziom o wiele nizej niz 0.05, ale to my decydujemy, jaka powinna by¢ to wartosc,
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w oparciu o nasza wiedzg, doswiadczenie i w nawiazaniu do konkretnego pytania.
Proba deklarowania jakichkolwiek norm w tym zakresie mami nas po prostu falszy-
wym poczuciem decyzyjnego bezpieczenstwa.

4. Moc wykrywania poszukiwanego efektu to ostatni z wybieranych przez nas para-
metrow. Pamigtamy, ze musimy ja dobra¢ madrze: nie za nisko, aby wiarygodnie
wykry¢ interesujacy efekt, inie za wysoko, aby nie wykazywac istnienia efektow
nierzeczywistych. Zwykle dobiera si¢ moc w zakresie 80-90% (czyli nasze ryzyko
=0.1-0.2).

Istnieje wiele pakietdw statystycznych, zaréwno profesjonalnych [2, 3], jak i publicznie
dostepnych w sieci [4-7], ktére umozliwiaja obliczanie liczebno$ci proby lub oceng mocy
statystycznej na podstawie poziomu istotnosci oraz efektu doswiadczalnego. Bardziej
zaawansowane programy oferuja takze szczegdtowa analizg graficzng zalezno$ci migdzy
moca a liczebnoscia proby dla réznych wielko$ci dyskryminacji oraz istotnos$ci, dobie-
ranych przez uzytkownika. Daje to uzytkownikowi mozliwo$§¢ porownania kilku ocen
w zaleznosci od warunkow wstgpnych dla estymacji. Niektore programy zapewniaja
szybka kalkulacjg liczebnosci na podstawie danych wsadowych, jednak pakiety takie moga
by¢ mato przyjazne dla niedo§wiadczonych badaczy. Prezentacja graficzna daje pehniejszy
wglad we wzajemne relacje migdzy moca, istotnoscia, zmienno$cig oraz dyskryminacja,
ijezeli to tylko mozliwe, warto z niej zawsze korzysta¢ [2]. Zmieniajac poszczegdlne para-
metry wsadowe na etapie planowania mamy mozliwo$¢ oceny, do jakiego stopnia poszu-
kiwana przez nas roznica bedzie si¢ objawia¢ w zalezno$ci od szczegdlnych warunkow
doswiadczenia, jakie planujemy [2, 3]:

Uwagi koncowe

Podsumowujac, dobra znajomos$¢ charakterystyki (m.in. mocy) testu, ktéry planujemy
wykorzysta¢ do analizy zebranych przez nas danych, jest dla nas niezwykle korzystna na
etapie planowania doswiadczenia, zanim jeszcze zbierzemy nasze dane. Przede wszystkim
powinni§my zdawac sobie sprawe z faktu, ze nawet niewielki wzrost zmiennosci ocenia-
nego efektu moze silnie wplyna¢ na niezbedna liczebno$¢ naszej badanej proby, a zatem
spowodowaé, ze nie bedziemy w stanie wykry¢ oczekiwanego efektu z pozadana istot-
noscia 1 moca. W sytuacji takiej nie zawsze bedziemy przygotowani na zareagowanie na
takie zmiany warunkow naszego do$wiadczenia, np. w sensie finansowym lub czasowym.
Aby zaskoczenie bylo mniejsze i mniej traumatyczne, dobra praktyka jest zaplanowanie
doswiadczenia w kilku alternatywnych wariantach (np. dotyczacych oceny liczebnosci).
Dobrze jest ,,pobawi¢” si¢ nieco doborem parametréw shuzacych ocenie liczebnos$ci naszej
proby, zamiast wybiera¢ najbardziej optymistyczny dla nas wariant takiej oceny. Oczywis-
te jest, ze powinnisSmy to zrobi¢, zanim rozpoczniemy zbieranie danych, chociazby w celu
uksztaltowania sobie szerszego wlasnego spojrzenia na rozne mozliwe scenariusze
w zaplanowaniu eksperymentu.
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