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Wprowadzenie Biostatystyka odgrywa bardzo
istotna role na kazdym etapie naukowego bada-
nia biomedycznego. Najwazniejszym etapem jest
planowanie i projektowanie badania. Podstawa
jest sformulowanie precyzyjnego i uzasadnione-
go pytania klinicznego, na ktére chcemy uzyska¢
jednoznaczna odpowiedz. Bardzo czesto nie mamy
juz mozliwosci poprawienia btedéw popelnionych
na tym etapie. Nawet najbardziej skomplikowane
analizy statystyczne nie pozwola na ich wyelimi-
nowanie i prowadza najczesciej do nieprawidlo-
wych wnioskéw.

Natomiast prawidlowa interpretacja i rozumie-
nie publikowanych w czasopismach naukowych
wynikéw badan i odnoszenie sie do nich w prak-
tyce klinicznej nie jest w pelni mozliwe bez zna-
jomosci podstaw metodologii i prawidtowego ro-
zumienia koncepdji statystycznych.

Nie zawsze badacze rozpoczynajacy prace na-
ukowa, a nawet lekarze uczestniczacy w konfe-
rencjach naukowych i dyskusjach dotyczacych
nowych procedur maja $wiadomo$¢ istotnosci
i koniecznosci stosowania wtasciwych metod sta-
tystycznych w badaniach medycznych. Nalezy
podkresdli¢, ze opracowywanie wynikéw badan
naukowych, opartych na analizach statystycz-
nych jest standardem postepowania w publika-
¢jach naukowych. Kazdy etap planowanego lub
prowadzonego badania w dziedzinie biomedy-
cyny wymaga koniecznosci opracowania zaréw-
no klinicznego, jak i statystycznego.

Wiadomo, ze badanie naukowe powinno odpo-
wiadac na istotne i interesujace pytania i pozwa-
la uzyska¢ precyzyjna odpowiedz. Z tego wzgledu
bardzo wazne jest dokladne zdefiniowanie proble-
mu badawczego oraz sformulowanie celéw i hi-
potez badawczych. Wedlug International Confe-
rence of Harmonization ,badanie potwierdzajace
jest badaniem, w ktérym postawiona na poczat-
ku hipoteza jest nastepnie weryfikowana”.! Sche-
mat postepowania w planowaniu badania nie jest
wiec dowolny (TABELA 1).

Badania w zakresie nauk biomedycznych dzie-
li sie na podstawowe — przeprowadzane najcze-
$ciej na podstawie modelu badawczego oraz po-
pulacyjne. Z kolei badania populacyjne dzieli sie
na retrospektywne (kliniczno-kontrolne) lub pro-
spektywne (kohortowe), ktére maja charakter
obserwacyjny. Ponadto wyr6zni¢ nalezy badania
kliniczne (eksperymentalne), w ktérych czesto
bardzo waznym zagadnieniem jest uwzglednie-
nie grupy kontrolnej. Celem uzycia grupy kon-
trolnej jest oszacowanie, co moze sie zdarzy¢, je-
§li nie zastosuje sie np. leczenia. Prawdziwy efekt
leczniczy okresla sie na podstawie poréwnywa-
nia wynikéw grupy leczonej i grupy kontrolne;.
Nalezy tutaj pamieta¢ o losowym doborze grup,
czyli randomizacji, bardzo istotnej w badaniach
klinicznych. Randomizacja powinna by¢ stoso-
wana wszedzie tam, gdzie jest to mozliwe w ba-
daniu klinicznym. Badania eksperymentalne sa
na og6t prospektywne, gdyz analizuja wplyw in-
terwencji na wynik, ktéry pojawi sie w przysztosci.

Badania obserwacyjne moga dostarczy¢ mniej
informacji niz badania eksperymentalne, ponie-
waz czesto nie mamy mozliwosci kontrolowania
wszystkich czynnikéw zakidcajacych analizowane
wyniki. Jednakze, w pewnych sytuacjach, moga
one by¢ jedynym mozliwym sposobem uzyskania
potrzebnej informacji. Przykladem takich badan
sa badania epidemiologiczne, okreslajace zwigzek
miedzy czynnikami ryzyka a wystepowaniem cho-
roby w populagji.

Wyniki dosdwiadczen naukowych zbieramy za-
wsze i opracowujemy z mysla o udowodnieniu po-
stawionej wczesniej hipotezy. Wymaga to okre-
$lenia pytania badawczego i populadji (préby) ba-
danej, kryteriéw doboru jednostek badanych (pa-
cjent6éw), zdefiniowania gtéwnych wielkosci, ktére
poddane zostang pomiarom (parametry). Bardzo
waznym zagadnieniem jest odpowiedni dobér pro-
by do badania, spos6b pozyskiwania danych oraz
czas trwania badania. Na tym etapie statystyka
odgrywa wazna role zaréwno w wyborze istot-
nych parametréw, poddawanych pomiarom, jak
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TABELA 1 Schemat badania naukowego

1. Sformutuj pytanie kliniczne (problem badawczy, cel).

2. Okre$l stawiang hipoteze badawcza.

3. Okresl, jakie parametry nalezy badaé i w jakich skalach pomiarowych.

4. Dobierz odpowiednio prébe badang i okresl czas trwania badania.

5. Zbierz dane.

6. Zastosuj odpowiednie testy statystyczne.

1. Zinterpretuj wyniki i wyciggnij wnioski.

i okregleniu skali ich pomiaru, w wyznaczaniu wy-
maganej minimalnej wielko$ci préby, czy w plano-
waniu rodzaju analiz koniecznych do przeprowa-
dzenia w opracowywaniu uzyskanych danych. Po-
zwala to uzyska¢ odpowiedz na stawiane pytania
badawcze oraz na wyciagniecie istotnych klinicz-
nie i wiarygodnych wnioskéw, zgodnych z gléw-
nym celem badania.?*

Podsumowujac, nalezy przytoczy¢ stowa Alt-
mana: ,,... Méwiac krétko, jest rzecza nieetyczna
przeprowadzanie blednego doswiadczenia na-
ukowego. Jednym z aspektéw btednych doswiad-
czen sa niewlasciwie stosowane metody staty-
styczne [...]. Statystyka wptywa na etyke w spo-
s6b znacznie bardziej specyficzny: jest rzecza nie-
etyczna publikowanie niepoprawnych lub bted-

nych rezultatow”.2°

Populacja i préba badana Przedmiotem analiz sta-
tystycznych sa grupy ztozone z badanych jedno-
stek, np. oséb, obiektéw lub zjawisk, ktére okre-
$lamy jednostkami statystycznymi. Analiza sta-
tystyczna danych dotyczy metod opisu i anali-
zy wystepujacych prawidtowosci. Jest to mozli-
we tylko wtedy, kiedy badaniu poddana jest duza
liczba jednostek, a to pozwala zaobserwowac wy-
stepujace prawidlowosci. Nie jest to wiec mozli-
we na podstawie pojedynczej jednostki lub nie-
wielkiego zbioru jednostek badanych.
Stosowanie metod statystycznych w badaniach
biomedycznych umozliwia wiec obiektywne wnio-
skowanie na podstawie wynikéw serii badan prze-
prowadzanych w badanej populacji. W medycy-
nie populacja to grupa badanych, interesujaca
nas pod pewnym wzgledem. Ustalenie co stanowi
populacje zalezy od celu badania. Czasami moze-
my przebadad cala populacje, np. spis powszech-
ny. Najczesciej jednak w medycynie badanie ca-
lej populagji nie jest mozliwe lub jest zbyt kosz-
towne czy czasochlonne. W takiej sytuacji w prak-
tyce stosuje sie badania cze$ciowe na podstawie
podzbioru pobranego z tej populacji, okreslane-
go jako préba statystyczna. Aby m6c wnioskowad
o calej populacji na podstawie wynikéw badania
proby, musi ona by¢ reprezentatywna, czyli od-
powiednio liczna i dobrana w sposéb losowy. Do-
bér losowy polega na catkowicie przypadkowym
wlaczeniu do préby jednostek badanych. Ozna-
cza to, ze kazdy element populacji musi mie¢ jed-
nakowe szanse wejécia do préby. W przypadku
proby losowej, z okreslonym prawdopodobien-
stwem, istnieje jej podobienstwo do populadji,
z ktorej zostata wylosowana. Dlatego zbieramy

dane na temat grupy przypadkéw, ktéra musi
by¢ reprezentatywna dla populacji. W takiej sy-
tuacji ma podobna charakterystyke do jednostek
w populagji i dlatego wnioski prawdziwe dla pré-
by sa réwniez prawdziwe dla calej populacji z du-
zym prawdopodobienistwem. Aby w doborze pré6-
by unikna¢ manipulacji, stosuje sie metody opar-
te na rachunku prawdopodobienistwa, np. tablice
liczb losowych badz zwykle losowanie.

Zasadnicza kwestia we wszystkich zastosowa-
niach statystyki jest wiec odpowiedni dobér ba-
danej préby.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze czasami postepujemy
w jakis sposéb celowy, czyli nielosowy. Dobér pro-
by nielosowej odbywa sie wedtug ustalonych kry-
teriéw. Jesli znamy rozklad interesujacych nas pa-
rametréw w populacji, mozemy tak wybrac z niej
taka probe, aby jej struktura ze wzgledu na te pa-
rametry doktadnie odzwierciedlata ich rozklady
w populacji.?-6-8

Rodzaje zmiennych i skal pomiarowych Kazdy przy-
padek (jednostka badana) wchodzacy w sktad ba-
danej proby czy populadji jest scharakteryzowa-
ny za pomoca réznych wlasciwosci (zwanych ce-
chami, zmiennymi czy parametrami). Parame-
trem w populacji opisujacym badane przypadki
jest cecha, ktdra nie jest jednakowa u wszystkich
badanych. R6znia sie one pod wzgledem infor-
macji wynikajacej ze skali pomiarowej. Ustalajac
sposéb pomiaru cechy, ustalamy jej reprezenta-
cje w postaci zmienne;j.

Najbardziej uproszczony podzial majacy zna-
czenie praktyczne pozwala wyrézni¢ zmienne
mierzalne (iloéciowe) oraz niemierzalne (ja-
kosciowe). Niemierzalne, to takie ktére wyraza-
my pewnymi kategoriami (np. nazwy, symbole,
kody...). Natomiast mierzalne, to takie ktére moz-
na scharakteryzowac wartoscia liczbowa, czesto
w danych jednostkach miary. Moga one by¢ cia-
gle, czyli przyjmuja kazda wartos¢ z okreslonego
przedziatu (tzn. mierzone z dowolna doktadno-
$cia, np. wiek mozna zmierzy¢ w latach, miesia-
cach, dniach...; mase ciata - w kg, g, mg...). Po-
nadto wyrézniamy cechy skokowe — nieciggle, kt6-
re przyjmuja tylko okreslone wartosci z danego
przedzialu (mozna je uporzadkowac oraz okresli¢
réznice miedzy nimi [np. stopnie w indeksie 2; 3;
3,5; 4; 4,5; 5, liczba 16zek w szpitalu — przyjmu-
je tylko okreslone wartosci 0, 1, 2, ale nie 1,5]).

Z kolei ze wzgledu na skale pomiaru parame-
try niemierzalne dzielg sie na mierzone w skali
nominalnej i porzadkowej. Najstabsza skala po-
miarowa jest skala nominalna (pomiary dostar-
czaja wylacznie informacji do jakiej grupy kate-
gorii nalezy badany obiekt i nie pozwalaja na ich
uporzadkowanie, np. pte¢, rasa). Cechy takie na-
zywa sie réwniez grupujacymi, kategoryzujacy-
mi. Jesli dana cecha ma tylko 2 warianty, nazy-
wamy ja dychotomiczna, np. plec.

Kolejna skala pomiarows jest skala porzadko-
wa (tzn. mozna uporzadkowac badang zmienna
pod wzgledem jej natezenia, np. wyksztalcenie).
Czesto wyniki pomiaru w skali porzadkowej sa
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TABELA 2 Typy danych

Parametry

niemierzalne (jako$ciowe)

nominalne

kategorie rézne, nie mozna
uporzadkowac

porzadkowe skokowe

kategorie rézne, mozna
uporzadkowac

miedzy nimi

przyjmuja tylko okreslone warto$ci
z danego przedziatu, mozna je
uporzadkowac oraz okresli¢ réznice

mierzalne (iloSciowe)

ciggte

przyjmuja kazdg warto$¢
z okre$lonego przedziatu, mozna je
uporzadkowac i wykonywac
dziatania arytmetyczne

przykiad: pte¢, kolor oczu

przyktad: wyksztatcenie, stopien

zaawansowania choroby tézek w szpitalu

przyktad: stopnie w indeksie, liczba

przyktad: wiek, wzrost

wyrazane symbolicznie liczbami, co staje sie zré-
dlem bledéw interpretacyjnych. Parametry nie-
mierzalne mozna zakodowa¢, jednak nalezy pa-
mieta¢, ze dana wartoéc liczbowa okresla tylko
kod, a nie jest warto$cig mierzalna i nie nalezy
stosowac tu operacji dostepnych tylko dla danych
mierzalnych. Natomiast ze wzgledu na skale po-
miaru parametry mierzalne dziela sie na mierzo-
ne w skali ilorazowej lub interwalowej (przedzia-
towej). W skali interwatowej punkt zero wybrany
jest umownie, np. temperatura w stopniach Cel-
sjusza, nie ma tu jednak sensu dzielenie dwéch
wartoéci przez siebie.

Rozréznienie typéw danych jest wazne
ze wzgledu na dopuszczalne dzialania arytme-
tyczne tylko dla danych ilosciowych. Ze skali moc-
niejszej mozna przej$¢ do stabszej, ale nie na od-
wrét. Analizujac, np. wiek mozna poréwnywac
grupy, wykonywac¢ dla tego parametru dziatania
arytmetyczne (dodawanie, odejmowanie, mno-
zenie, dzielenie), mozna te dane uporzadkowaé
w kolejnosci rosnacej lub malejacej czy podzieli¢
na kategorie (mlodsi, starsi — wtedy informacja
jest mniej dokladna). Majac natomiast kategorie
wieku, mozna przydzieli¢ badanego do danej ka-
tegorii, nie mozna jednak doktadnie okresli¢ wie-
ku. Mocniejsze skale pomiaru dotycza wiec para-
metréw mierzalnych.

Rozréznienie rodzaju danych i stosowanych
skal pomiarowych jest istotne, gdyz kazda wy-
maga stosowania innych metod statystycz-
nych.2”® Podsumowanie typéw danych przed-
stawia TABELA 2.

Punktem wyjscia do obliczen statystycznych
jest zawsze zebranie danych tzw. surowych (ory-
ginalnych wynikéw badania dla poszczegélnych
0s6b) i odpowiednie przygotowanie ich do ana-
lizy. Po sprawdzeniu, ze wszystkie dane i zmien-
ne zdefiniowano jednakowo oraz sprawdzono po-
prawnos¢ wprowadzonych wartosci (ten etap jest
szczeg6lnie wazny, gdy kilka oséb jest odpowie-
dzialnych za zbieranie i wpisywanie danych) moz-
na rozpoczad analize statystyczna.

Rozkiad empiryczny i teoretyczny Dla kazdego ana-
lizowanego parametru na wstepie okreslamy em-
piryczny (obserwowany w badanej probie) rozktad
zmiennej. Istnieja réwniez rozklady teoretyczne
(np. dwumianowy, Poissona, normalny...) opisa-
ne przez §cisle okreslone wzory matematyczne.
Rozklady teoretyczne stanowia model badanych
przez nas zjawisk. Pelna informacje o zmiennej

losowej zawiera rozklad prawdopodobienstwa.
Okresla on prawdopodobienistwo rozktadu po-
szczegblnych wartosci lub przedzialéw zmien-
nosci zmiennej losowej. Rozklad prawdopodo-
bieristwa mozna przedstawi¢ w formie tabela-
rycznej, graficznej lub analitycznej.

Bardzo wazna jest zgodno$¢ rozktadu wielu cech
w rzeczywistych populacjach z rozkladami teo-
retycznymi, ktérych wlasciwosci sa dobrze zna-
ne. Jednym z najistotniejszych rozktadéw w sta-
tystyce jest rozklad normalny, charakteryzujacy
sie dzwonowatym ksztattem krzywej symetrycz-
nej (krzywej Gaussa) wzgledem wartosci sredniej,
ktéry reprezentuje wiele obserwowanych rozkta-
d6w. Ponadto nalezy podkresli¢, ze doktadny roz-
klad normalny jest osiagalny dopiero dla nieskon-
czonej liczby przypadkéw. Wynika z tego, ze w mia-
re wzrostu liczby analizowanych przypadkéw ich
rozkltad jest coraz bardziej zblizony do rozkladu
normalnego. Oparte jest to na bardzo waznym
w statystyce centralnym twierdzeniu granicznym.
Moéwi ono réwniez, ze §rednia wszystkich mozli-
wych srednich préb pobranych z populacji ogdlnej
jest réwna $redniej tej populagji, a odchylenie stan-
dardowe wszystkich mozliwych $rednich préb po-
branych z populacji ogdlnej jest réwne odchyleniu
standardowemu tej populacji podzielonemu przez
pierwiastek z liczebnosci proby.

W praktyce najczesciej badana préba ma ogra-
niczona liczbe przypadkéw, ale nalezy pamietac,
ze im bedzie liczniejsza, tym lepiej zostanie od-
wzorowany rzeczywisty rozklad badanego para-
metru w populagji, z ktérej zostala pobrana pré-
ba. Rozklad normalny jest wazny nie tylko dlate-
g0, ze jest dobrym dos$wiadczalnym odwzorowa-
niem wielu zmiennych spotykanych w przyrodzie,
ale takze dlatego, ze spelnienie zalozenia nor-
malnosci rozkladu zmiennych jest wymagane dla
wiekszosci stosowanych testéw statystycznych.
Cecha charakterystyczna wynikajaca z ksztaltu
i symetrycznosci rozkladu normalnego jest to,
ze ok. 68,3% wszystkich przypadkéw zawiera sie
w przedziale: §rednia + odchylenie standardowe
(+SD), a 95,5% przypadkéw zawiera sie w prze-
dziale $rednia + 2odchylenia standardowe, nato-
miast $rednia +3 odchylenia standardowe zawie-
ra 99,7% przypadkéw (RYCINA 1).

Do oceny zgodnosci rozkladu badanego para-
metru z rozktadem normalnym stosuje sie najcze-
$ciej testy normalnoddi, tj. test zgodnosci x?, test
Kolmogorowa i Smirnowa, Lillieforsa czy test Sha-
piro i Wilka. Ostatni z wymienionych testéw jest
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stosowany najczesciej ze wzgledu na jego wiek-
$za moc w poréwnaniu z pozostaltymi wymienio-
nymi testami.z 479"

Statystyka opisowa Ze wzgledu na fakt, iz bez-
posrednie wyniki pomiaréw badanych parame-
tréw sa trudne do interpretacji, a w przypadku
bardzo licznych préb interpretacja badanych pa-
rametr6éw nie jest mozliwa, konieczny jest syn-
tetyczny opis badanych parametréw. Uproszczo-
nym sposobem charakteryzowania zmiennej lo-
sowej jest podanie jej warto$ci parametréw. Mie-
rza one rézne wlasciwosci rozkladéw: polozenie,
zmienno$¢ i asymetrie.

W praktyce stosuje sie charakterystyki opi-
sowe umozliwiajace analize struktury badanych
parametréw. Pozwala to odpowiedzie¢ na pyta-
nie, jak czesto badana cecha wystepuje w popu-
lagji, jaki jest jej rozklad, jaka warto$¢ parame-
tru jest najbardziej reprezentatywna w analizo-
wanej prébie itp.

Dla parametréw niemierzalnych charaktery-
styka ich obejmuje liczno$¢ i najczesciej odsetek
poszczegdlnych kategorii w badanej grupie przy-
padkéw. Natomiast dla parametréw mierzalnych
niosacych wiecej informacji najwieksze znaczenie
maja miary polozenia oraz miary rozproszenia.

Miary polozenia oszacowuja wartos¢ charakte-
ryzujaca badany parametr, lecz kazda z nich sku-
pia sie na innym aspekcie jego rozktadu.

Do najczesciej stosowanych miar polozenia na-
leza: $rednia arytmetyczna (najczesciej okreslana
jako $rednia), mediana (warto$¢ przecietna) i mo-
dalna (warto$¢ najczesciej wystepujaca). Srednia
arytmetyczna jest zaréwno najczesciej uzywana,
jak i najczesciej naduzywana miara potozenia. Wy-
nika to z prostych obliczen i powszechnego jej sto-
sowania. Jej wadg jest fakt, ze duzy wplyw na jej
warto$¢ maja skrajne wyniki pomiaréw odbiega-
jace znacznie od pozostalych i dobrze opisuje tyl-
ko parametry o rozktadzie symetrycznym. Podsta-
wowe zalozenie stosowania $redniej arytmetycz-
nej stanowi uzywanie ilorazowej lub interwatowej
skali pomiaru dla badanych parametréw.

Mediana jest zblizona do $redniej, jezeli dane
maja rozklad symetryczny, jest mniejsza niz red-
nia, gdy dane maja rozktad prawoskosny, natomiast

>

X + SD X + 28D X + 38D

wieksza niz §rednia przy rozkladzie lewoskosnym.
Mediany nie mozna stosowac¢ dla parametréw mie-
rzonych w skali nominalnej. Jest po uporzadkowa-
niu wartosci badanego parametru w kolejnosci ro-
snacej lub malejacej wartoscia srodkowa w przy-
padku nieparzystej liczby pomiaréw lub $rednig
arytmetyczna dwéch wartosci srodkowych w przy-
padku parzystej liczby pomiaréw. Nie maja wiec
na nig wplywu skrajne wartosci badanego para-
metru, dlatego stosuje sie ja jako miare polozenia
dla silnie skosnych rozktadéw. Inna miara potoze-
nia jest warto$¢ modalna (inaczej zwana moda lub
dominanta). Moze by¢ wyznaczona w kazdej ska-
li pomiarowej. Czasami wystepuje wiecej niz jed-
na warto$¢ modalna, gdy dwie lub wiecej wartosci
pojawiaja sie taka sama liczbe razy, a czestos¢ wy-
stepowania kazdej z nich jest wieksza niz czestos¢
wystepowania kazdej innej wartosci. Jesli rozktad
jest jednomodalny i wzglednie symetryczny, zbli-
zony do rozktadu normalnego, najlepsza charak-
terystyka jest $rednia arytmetyczna. Jesli rozklad
jest jednomodalny, ale niesymetryczny — media-
na. Natomiast jesli rozklad jest wielomodalny —
wykorzystujemy warto$ci modalne. Czesto poje-
dynczy parametr miary polozenia nie wystarcza,
gdy dysponujemy duza liczba pomiaréw. Doktad-
niejszej charakterystyki mozna dokonad, stosujac
kwartyle (podziat na 4 czesci), decyle (podzial na 10
czesci) czy centyle (podzial na 100 czesci). Kwartyl
pierwszy (Q1) to warto$¢, ponizej ktérej znajduje
sie 25% obserwacji, a 75% powyzej. Kwartyl drugi
(Q2) jest rowny medianie. Natomiast kwartyl trze-
ci (Q3) to wartos¢, ponizej ktérej znajduje sie 75%
obserwadji, a 25% powyzej. Natomiast przy réwnie
czesto stosowanym podziale, np. na 100 czesci -
centyle, (percentyle) 25. centyl jest réwny dolne-
mu kwartylowi, 50. centyl medianie, a 75. centyl
gérnemu kwartylowi.

Miary polozenia nie wystarcza do charakterysty-
ki badanego parametru, gdyz moze sie zdarzy¢, ze sa
one réwne dla réznych zbioréw danych w réznych
grupach, co moze sugerowa¢ podobienstwo anali-
zowanego parametru. Czesto prowadzi to do bledu,
gdy nie ma doktadnych danych. Pomocne w ocenie
podobienstwa sa réwnie wazne miary charakteryzu-
jace stopien rozproszenia wartosci badanej zmien-
nej. Najprostsza miarg rozproszenia jest rozstep,
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czyli r6znica miedzy maksymalna i minimalna war-
todcig zmiennej, czesto podaje sie te dwie wartosci
zamiast ich réznicy. Nie daje to jednak informacji
o zr6znicowaniu wszystkich jednostek i podaje sie
w celu wstepnej informacji. Nalezy zwrdci¢ uwa-
ge, ze rozstep jest nieprawidlowa miarg rozprosze-
nia, gdy w danych znajduja sie wartosci odstajace.

Kolejna bardzo istotna miara jest wariancja.
Jest ona znormalizowana suma kwadratéw od-
leglosci pomiedzy kazdym z pomiar6w a wyzna-
czona dla nich $rednia arytmetyczna. Proble-
mem w przypadku tej miary jest to, ze mianem
jej jest kwadrat jednostki w jakiej mierzona jest
dana zmienna. Z tego powodu wprowadzono naj-
powszechniejsza miare rozproszenia zwana od-
chyleniem standardowym, aby uzyska¢ miano
zgodne z mianem zmiennej, obliczane jako pier-
wiastek kwadratowy z wariancji. Jest zatem wy-
razone w tych samych jednostkach, co analizo-
wany parametr. Odchylenie standardowe okre-
éla o ile wszystkie jednostki badanej zmiennej
r6znig sie przecietnie od $redniej arytmetycz-
nej. Odchylenia standardowe stosuje sie cza-
sami do eliminacji grubych bledéw. Stosuje sie
je, jesli dane pochodza z populacji o rozkladzie
normalnym i réznia sie od $redniej o wiecej niz
3 odchylenia standardowe.

Oprécz scharakteryzowanych miar rozprosze-
nia czesto sie uzywa réwniez rozstepu miedzy-
kwartylowego. Obliczany jest jako réznica gor-
nego i dolnego kwartyla. W przypadku zmiennej
wyrazonej w skali porzadkowej lub takiej, kto-
ra nie podlega rozktadowi normalnemu miara
zmienno$ci jest odchylenie éwiartkowe, oblicza-
ne na podstawie $redniej réznicy kwartyla gérne-
go i dolnego. Wykorzystuje sie je do konstrukgji
typowego obszaru zmiennosci zmiennej w pro-
bie, a w obszarze tym miesci sie potowa wszyst-
kich jednostek (Q1:Q3). Podobnie czesto sie uzy-
wa rozstepu zawierajacego 95% centralnie poto-
zonych przypadkéw. Zakres ten nazywany jest
zakresem normalnym lub zakresem odniesienia.

Nalezy pamieta¢, ze miary rozproszenia ist-
nieja jedynie dla skali pomiarowej ilorazowej
i interwalowe;j.

Inna miara zmienno$ci przydatna do poréw-
nania réznych zmiennych jest wspétczynnik

med. moda X

POTIN N

zmiennosci. Jest to iloraz odchylenia standardo-
wego i wartoséci sredniej, czesto wyrazany w procen-
tach. Pozwala on na poréwnanie rozproszenia para-
metréw mierzonych w réznych jednostkach miary.

Jeszcze inna miara rozproszenia jest blad stan-
dardowy sredniej. Blad standardowy $redniej
jest miara precyzji wyznaczenia wartos$ci $red-
niej arytmetycznej w populacji ogélnej na pod-
stawie okreslenia $redniej dla badanej préby. Na-
lezy wyttumaczy¢ to w sposéb nastepujacy: jeze-
li wybieramy kilka grup z danej populacji ogélnej
i dla kazdej z nich obliczymy wartosci $rednie,
to btad standardowy $redniej jest to btad szaco-
wania $redniej dla populacji ogélnej, tzn. okre-
$la rozrzut miedzy kilkoma $rednimi obliczany-
mi dla kilku grup, wybranych z danej populacji
ogdlnej. Gdy badane grupy sa bardzo mato licz-
ne, czyli nie s3 reprezentatywne dla calej popu-
lacji woéwczas oszacowanie $redniej z populacji
ogdlnej na podstawie $redniej i odchylenia stan-
dardowego préby nie jest wskazane. Podawanie
w takiej sytuacji btedu standardowego $redniej
ma wiekszy sens statystyczny niz podawanie od-
chylenia standardowego.

Podsumowujac najogélniej, jezeli mamy okre-
$lona wartosc¢ $rednia i jezeli wiemy, jak rozpro-
szone sa wokol niej wartosci, uzyskujemy juz pe-
wien obraz danych.

Innymi rzadziej stosowanymi miarami doty-
czacymi ksztaltu rozkladu sg miary skosnosci
i koncentracji (kurtoza). Skoénosé charaktery-
zuje odchylenie rozkladu od symetrii. Jezeli wiec
wsp6lczynnik asymetrii jest r6zny od 0 oznacza
to asymetrie rozktadu (r6znice od rozktadu nor-
malnego). Dla rozktadu lewoskosnego wspétczyn-
nik asymetrii jest mniejszy od 0 (A <0), nato-
miast dla prawoskosnego wspoélczynnik asyme-
trii jest wiekszy od 0 (A >0). W przypadku rozkta-
du normalnego wartosci $redniej arytmetycznej,
mediany i modalnej s3 réwne (X =Med.=Moda).
W przypadku rozkladéw lewoskosnych sred-
nia jest mniejsza od mediany, a mediana mniej-
sza od modalnej (X <Med. <Moda). W przypad-
ku rozkladu prawoskosnego $rednia jest wiek-
sza od mediany, a mediana wieksza od modalnej
(X >Med.>Moda) (rvcina 2; zrédlo http://pgstat.
pl/?mod_f=opisowa).
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Natomiast kurtoza jest miara splaszczenia roz-
kiadu. Dla rozktadu normalnego réwna jest O (roz-
ktad mezokurtyczny, K = 0). Wartosci mniejsze
od 0 oznaczaja rozktad wysmuktly (leptokurtycz-
ny, K >0), a mniejsze od 0 rozktad splaszczony
(platykurtyczny, K <0) (rvcina 3; zrédto http://
pgstat.pl/?mod_f=opisowa).

Wartosci uzyskane w wyniku zastosowania
statystyki opisowej sa podstawa dla dalszych eta-
péw wnioskowania statystycznego, takich jak te-
stowanie réznic miedzy grupami czy tez badanie
zwiazkéw miedzy wybranymi parametrami.?'?

Szacowanie licznosci proby Szacowanie mini-
malnej wielkosci préby jest gtéwnym problemem
i bardzo istotnym zagadnieniem w pracy nauko-
wo-badawczej. Zalezy od wielu czynnikéw i opiera
sie czesto na skomplikowanych obliczeniach. Sza-
cowanie optymalnej wielko$ci préby przeprowa-
dzamy w odniesieniu do gtéwnego celu badania
idanego testu. Jezeli natomiast nasze badanie za-
wiera wieksza liczbe testéw, opieramy sie na naj-
wazniejszym lub wyznaczamy wielko$¢ proby wy-
magana dla kazdego z nich i wybieramy szacowa-
na najwieksza licznos¢. Czesto popelniany biad
w badaniach to zbyt mata licznoé¢ préby. Wynika
to z braku jednej uniwersalnej odpowiedzi na py-
tanie, ile nalezy zbadac¢ przypadkéw, aby wnioski
z badania byly wiarygodne.

Czesto nie mozemy stosowa¢ jednego sche-
matu doboru préby do badania. Okreslenie licz-
noéci proéby moze by¢ czasami niemozliwe. Zda-
rzy¢ sie tez moze, ze podzial na grupy nie jest lo-
sowy. Nalezy pamieta¢, ze nielosowy czy niewta-
$ciwy dobér préby moze prowadzi¢ do uzyska-
nia wynikéw réznych od wynikéw uzyskiwanych
dla calej populacji. W takiej sytuacji nalezy oceni¢
podobienistwo poréwnywanych grup pod wzgle-
dem parametréw istotnych dla wynikéw bada-
nia. Wyniki badania mozna uznac za wiarygod-
ne, jezeli nie stwierdza sie r6znic miedzy analizo-
wanymi grupami, tzn. s3 one jednorodne. Z ko-
lei gdy licznos¢ proby jest od nas niezalezna, na-
lezy stosowac odpowiednie testy diagnostyczne
i odpowiednio duze przedzialy ufnosci. Ponadto
wyniki stosowanych testéw statystycznych mu-
sza by¢ powiazane z logiczna analiza problemu.

Pomiary w naukach biomedycznych obcigzone
sa pewnym nieuniknionym btedem, a z wptywem
na liczno$¢ préby taczy sie bardzo wiele zagadnien.
Gléwnym celem badan empirycznych jest pozna-
nie prawidtowosci zachodzacych w badanych sy-
tuacjach. W kazdej sytuacji nalezy uwzgledni¢
wplyw tzw. przyczyn gléwnych, ktére powoduja
powstawanie prawidtowosci, dziatajac w sposéb
trwaly i ukierunkowany. Natomiast zaklécenia
w prawidtowosciach powoduja przyczyny przy-
padkowe, dzialajac w sposdb r6zny i nietrwaly.
W statystyce rozréznienie tych dwoch rodzajow
przyczyn mozliwe jest dzieki prawu wielkich liczb.
Wynika z niego, ze wraz ze wzrostem liczby do-
$wiadczen efekty oddzialywania przyczyn przy-
padkowych wzajemnie sie znosza, a uwidacznia-
ja sie efekty oddzialywania przyczyn gltéwnych.
Ponadto na licznos¢ préby wplywa réwniez fakt,
ze dane biomedyczne dotyczace najczesciej 0séb,
charakteryzuja sie duza zmiennoscia wewnatrz-
i miedzyosobnicza (np. reakcja na ten sam bo-
dziec u tego samego pacjenta moze by¢ inna w in-
nym czasie oraz reakcja dwéch réznych pacjentow
na ten sam bodziec moze by¢ rézna).

Wazne jest réwniez to, czy badany parametr
na tle losowych czynnikéw zaktécajacych jego
dzialanie uwidacznia sie ewidentnie ze znaczna
powtarzalnoscia, a czynniki przypadkowe nie wy-
stepuja lub nie s3 istotne, wtedy mozna opiera¢
sie na prébie o niezbyt duzej licznosci. Gdy jednak
badany parametr uwidacznia sie w sposéb bardzo
subtelny i na wyniki obserwacji badanych pacjen-
téw bardzo duzy wplyw maja ich cechy osobnicze
oraz inne czynniki losowe, wtedy konieczne jest
oparcie sie na znacznie liczniejszej prébie. W ta-
kiej sytuacji matla liczno$¢ préby powoduje to,
ze badanie moze mie¢ za matla doktadnosé albo
dawa¢ wnioski ze zbyt duzym btedem. Natomiast
wykonanie zbyt duzej liczby badan powoduje, ze
staja sie one czasochlonne i wymagaja wiekszych
naktadéw finansowych, zazwyczaj przy minimal-
nym zysku statystycznym.

Podsumowujac, nalezy podkresli¢, ze im wiek-
sza licznoé¢ préby, tym mniejszy btad. Natomiast
préba powinna by¢ wystarczajaco liczna, aby
otrzymac wynik o przyjetym poziomie doktad-
nosci. Nalezy pamieta¢, aby dobiera¢ najmniejsza
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prébe, zapewniajaca ustalony poziom wiarygod-
nosci wynikoéw.

W prostych sytuacjach wazne jest zwrdcenie
uwagi, aby licznos¢ préby nie byla zbyt mata i dla
poréwnywanych grup powinna wynosic co naj-
mniej 50, grupy za$ o licznosci mniejszej niz 30
powoduja, ze wnioskowanie nie jest wiarygodne.
Dlatego tez jako prosta wskazéwke mozna przyjac
jako minimalna liczbe 30 elementéw w prébie.
Czasami jednak nawet 50-elementowe grupy sa
zbyt mate. Powodem jest istotny wplyw rozpro-
szenia wynikéw w matej prébie na wartosci od-
powiednich statystyk. Ponadto licznosci poréw-
nywanych grup nie musza by¢ réwne, ale duze
réznice nie sa wskazane. Jesli natomiast poréw-
nujemy parametry niemierzalne z uzyciem te-
stu x2, to liczno$¢ oczekiwana w kazdej komor-
ce tabeli wielodzielczej powinna wynosi¢ co naj-
mniej 5. W przypadku szacowania licznosci pré-
by potrzebnej do okreslenia, jaka cze$¢ populacji
stanowia badani z wyrézniona pewna cecha naj-
wieksza licznos¢ proby nalezy przyja¢, gdy dana
wartos¢ cechy wystepuje w potowie populacji. Je-
$li wiec nic nie wiemy o populagji i nie mozemy
przeprowadzi¢ badan wstepnych, pilotazowych,
to mozemy w odpowiednim wzorze przyjac cze-
sto$¢ wystepowania interesujacej nas cechy réw-
na 0,5 i wéwczas uzyskamy oszacowanie licznosci
proéby, ktére na pewno spelnia nasze wymagania.

Nie zawsze mozna oprze¢ sie na takich pro-
stych zalozeniach i wymaga to bardziej precyzyj-
nego szacowania. Wyznaczenie licznosci préby
wymaga znajomosci parametréw populacji, kt6-
re oceniamy na podstawie badanej préby. W prak-
tycznych zastosowaniach przy szacowaniu opty-
malnej licznosci préby nalezy na wstepie okresli¢
pewne parametry lub wykorzysta¢ wyniki weze-
$niej przeprowadzonych badan. W niektérych sy-
tuacjach wymaga to okreslenia zmiennosci obser-
wadji, czyli np. przyjecia pewnej wartosci odchy-
lenia standardowego, aby podstawi¢ do réwnania
na liczno$¢. Czesto wymaga to oparcia sie na da-
nych z badan powadzonych w przesztosci w tej
populacji lub wykonania badania pilotazowego
na niewielkiej prébie w celu uzyskania przybli-
zonych warto$ci parametréw populagji.

Metody szacowania licznoéci proby opieraja sie
na pewnych zalozeniach. Pierwsze z nich to, ze pa-
rametry ilo$ciowe w badanych prébach maja roz-
ktad normalny (gdy liczno$¢ préby bardzo wzra-
sta, to $rednie préb podlegaja rozktadowi nor-
malnemu, nawet kiedy badany parametr nie ma
rozktadu normalnego w populacji). Nastepnie ko-
nieczne jest okreslenie z jakim prawdopodobien-
stwem wnioskujemy, np. o wystepowaniu réznic.
Jest to zwigzane z poziomem istotnosci o, poni-
zej ktorego odrzucamy hipoteze zerowa. Ozna-
cza to maksymalne prawdopodobienstwo btedne-
go stwierdzenia, ze efekt rzeczywiscie zachodzi.
Zwykle przyjmujemy na poziomie 0,05 i odrzu-
camy hipoteze zerowa, gdy warto$¢ p jest mniej-
sza od tej warto$ci. Réwniez konieczne jest okre-
$lenie mocy stosowanego testu statystycznego
(1 - btad II rodzaju). Ryzyko btedu II rodzaju jest

to prawdopodobienistwo nieodrzucenia hipotezy
zerowej, gdy jest ona falszywa. Innymi stowy jest
to szansa wykrycia statystycznie istotnego efek-
tu, jezeli on rzeczywiscie zachodzi. Zwykle przyj-
muje sie moc co najmniej 80%, a zatem btad IT ro-
dzaju wynosi 20%. Nalezy réwniez zwrdci¢ uwa-
ge, ze obliczenie mocy testu jest réwniez mozli-
we na podstawie uzyskanych wynikéw w prébach
o danej liczbie badanych. Analiza mocy testu daje
wiec mozliwo$¢ udzielenia odpowiedzi na pytanie:
jaka jest moc naszego wnioskowania?

Ponadto oszacowanie wielkosci préby bar-
dzo czesto wymaga precyzyjnego okreslenia mi-
nimalnej wielkosci efektu badania, ktéry moze
zostaé potraktowany jako klinicznie istotny. Cze-
sto jest to réznica w $rednich lub odsetkach. Cza-
sami okreslona jest jako réznica standaryzowa-
na, czyli wielokrotno$¢ odchylenia standardowe-
go analizowanych warto$ci.

Optymalna wielko$¢ préby mozna wyznaczy¢
kilkoma sposobami. Przydatne sa np. wzory Leh-
ra, specjalne tablice, nomogram Altmana, ktéry
mozna stosowa¢ dla réznych testéw oraz rézne
programy komputerowe.

Podsumowujac, jeszcze raz nalezy podkresli¢,
ze zwiekszenie dokladnosci szacowania mozna
uzyska¢, zwiekszajac licznos¢ préby, ale tylko
do pewnej warto$ci, gdy przyrost doktadnosci
jest bardzo maly i nie osiggamy juz istotnej ko-
rzy$ci. Natomiast proby o matej liczno$ci charak-
teryzuje niska moc testu, niewystarczajaca do wy-
krycia istotnych efektéw. Obliczana liczno$é jest
szacunkowa i nie okreslamy jej $cisle z doktadno-
$cia co do jednogci.23810

Whioskowanie statystyczne Jednym z najistot-
niejszych zagadnient w analizie danych jest wnio-
skowanie statystyczne. Obejmuje dwa dzialy: es-
tymacje oraz weryfikacje hipotez statystycznych.
Estymacja jest to szacowanie pewnych wartosci
(np. $redniej, odchylenia standardowego, wspot-
czynnika korelacji, odsetka wyréznionej cechy)
w catej populacji na podstawie wynikéw uzyska-
nych dla préby pobranej z tej populacji. Nie otrzy-
mujemy wiec wyniku dla populadji, tylko dla pré6-
by. Jednakze wnioski z tego wyniku chcemy uogél-
nié na cala populacje. Oszacowanie charakterysty-
ki cechy dla populacji dokonujemy na podstawie
tej charakterystyki dla préby. Zatem otrzymany
wynik uznajemy jako miarodajny dla populacji.
Obliczana warto$¢ dla proby jest wiec estyma-
torem, czyli oszacowaniem tej wartosci dla calej
populacji, a estymacje taka nazywamy estyma-
¢ja punktowa. Wyniki badania préby pozwala-
ja obliczy¢ warto$¢ danej cechy. Zwykle nie mo-
zemy na tej podstawie wnioskowad, ze w calej
populacji jest taka sama wartos¢ tej cechy. Naj-
czesciej nie zadowala nas ta jedna wartosc esty-
matora i potrzebne jest oszacowanie przedzia-
tu wartosci, ktére moze przybiera¢ z zatozonym
prawdopodobienstwem ten estymator. Przedziat
ten nazywamy przydzialem ufnosci, a metode
okreslania takiego przedzialu estymacja przedzia-
towa. Innymi stowy przedzial ufnosci dla danej
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miary statystycznej okresla, w jakim przedzia-
le miesci sie poszukiwana przez nas rzeczywista
wartosc z okreslonym prawdopodobieristwem.
Prawdopodobienstwo to okreslane jest poziomem
ufnosci (1-a) i zwykle przyjmuje sie 0,95. Poziom
ufnosci wskazuje prawdopodobienistwo znalezie-
nia rzeczywistej warto$ci poszukiwanego para-
metru w przedziale ufnosci. Natomiast prawdo-
podobienstwo znalezienia rzeczywistej wartosci
parametru poza przedziatem ufnosci, nazywamy
poziomem istotnosci. Zatem sa to prawdopodo-
biefistwa $cisle ze soba zwiazane, a zwigzek mie-
dzy nimi okre$la réwnanie: Poziom ufnosci=1-
poziom istotnosci. Poziom istotnosci jest to war-
to$¢, wzgledem ktdrej oceniamy z jakim prawdo-
podobienstwem réznice, ktére obserwujemy sa
przypadkowe.

Im wezszy jest przedzial ufnosci, tym precyzyj-
niej warto$¢ estymatora przybliza warto$¢ rzeczy-
wista. Z kolei szeroki przedzial ufnosci swiadczy
o duzych réznicach wartosci dla préby i dla po-
pulagji, a zatem mala wiarygodno$¢ uzyskanych
wynikéw. W takiej sytuacji prawidtowe wniosko-
wanie na podstawie przedzialéw ufnosci nie jest
mozliwe.

Jest oczywiste, ze licznos$¢ proby ma istotne
znaczenie dla oszacowania bledu okreslanej wiel-
ko$ci. Im licznos¢ préby jest wieksza, tym wiek-
sze prawdopodobienstwo, ze uzyskane wyniki dla
préby przyblizaja wyniki dla populacji. Jesli wiec
badanie przeprowadzane jest na wiekszej liczbie
0s6b, tym bardziej przedziat ufnosci maleje. Nale-
zy pamieta¢, ze kazde szacowanie obarczone jest
pewnym btedem. Zatozone prawdopodobienistwo
95% oznacza, ze mamy 5% szans na popelnienie
bledu, czyli ze prawdziwa wartos$¢ miesci sie poza
wyznaczonym przedziatem. Jezeli zwiekszymy
prawdopodobienstwo, np. na 99%, to wyznaczo-
ny zakres ulegnie rozszerzeniu i na odwrét, jeze-
li zmniejszymy prawdopodobienstwo na 90%, to
zakres ulegnie zmniejszeniu.

Przedzialy ufnosci i testowanie hipotez sa
ze soba $cisle powigzane. Podstawowym celem
estymacji jest uogdlnienie uzyskanych wynikéw
z proby na cala populacje. Natomiast celem te-
stowania hipotez jest stwierdzenie z okreslonym
prawdopodobienstwem prawdziwo$ci interesu-
jacego nas zdarzenia w populacji, na podstawie
analizy badanych cech w prébie. Weryfikacja hi-
potez statystycznych po estymacji parametréw
jest drugim zasadniczym dzialem wnioskowa-
nia statystycznego. Hipoteza statystyczna nazy-
wamy kazde przypuszczenie dotyczace badanej
populagji, ktére testujemy, konfrontujac wyni-
ki uzyskane dla préby z trescia danej hipotezy.
Hipoteze, kt6ra sprawdzamy, nazywamy hipo-
teza zerowa i oznaczamy symbolem H,. Nato-
miast to, co nas zazwyczaj interesuje hipoteza
alternatywna - H,, czyli ta, ktéra przyjmujemy
w przypadku odrzucenia hipotezy zerowej. Na-
rzedziem stuzacych do weryfikacji hipotez sta-
tystycznych jest test statystyczny. Nalezy pa-
mietad, ze testy statystyczne zakladaja, ze pro-
ba zostata wybrana w sposéb losowy i pozwalaja

uzyskac poprawne wyniki tylko, gdy jest ona re-
prezentatywna dla populacji. Test statystyczny
jest to regula postepowania, ktéra kazdej pro-
bie losowej przypisuje decyzje przyjecia lub od-
rzucenia sprawdzanej hipotezy. Zeby mie¢ pod-
stawy do stwierdzenia o prawdziwosci hipote-
zy alternatywnej, przyjmujemy ja tylko wtedy,
gdy prawdopodobienistwo prawdziwosci hipo-
tezy zerowej bedzie male, zwykle réwne 0,05.
Kazdy wynik testu statystycznego ma okreslo-
ny poziom istotnosci. Warto$¢ zalozonego po-
ziomu istotno$ci jest poréwnywana z wyliczona
z testu statystycznego wartoscia p. Jezeli obli-
czona przez program wartos¢ p, tzw. prawdopo-
dobienistwo testowe, jest mniejsza od przyjetego
poziomu istotno$ci testu to sprawdzana hipote-
ze zerowa odrzucamy i przyjmujemy alternatyw-
na. Im mniejsza jest warto$¢ p, tym mamy wiek-
sza pewnos¢ o nieprawdziwosci hipotezie zero-
wej i mozemy powiedzie¢, ze wyniki sg istotne
na poziomie 5%. Jesli wartosé p 20,05, oznacza
to, iz nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej, ktora zwykle stwierdza, ze obserwo-
wany efekt jest wynikiem przypadku. Méwimy
wtedy, ze uzyskane efekty nie s istotne na po-
ziomie 5%. Nalezy podkresli¢, ze stwierdzenie:
brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej
nie oznacza, ze hipoteza zerowa jest prawdzi-
wa. Natomiast warto$¢ p nie oznacza prawdo-
podobienstwa, ze hipoteza, zerowa jest praw-
dziwa czy falszywa, a okresla jedynie site dowo-
du do odrzucenia hipotezy zerowej. Ponadto opi-
sywanie wynikéw tylko jako istotnych lub nie,
na poziomie p <0,05 nie daje doktadnych infor-
macji. Na przyklad, jezeli p = 0,04, odrzucimy
H,; natomiast dla p = 0,06 oraz p = 0,6 nie mamy
podstaw do jej odrzucenia. Podawanie doktadnej
wartosci p, otrzymanych w wynikach kompute-
rowych pozwala na doktadniejsze zobrazowanie
istotno$ci statystycznej i jej braku.

Z uwagi na to, ze testowanie hipotez statystycz-
nych opiera sie na wynikach préby losowej, de-
cyzja o przyjeciu lub odrzuceniu sprawdzane;j hi-
potezy podjeta w wyniku zastosowania testu za-
wsze obarczona jest pewnym bledem. Mozliwe
jest wiec popelnienie jednego z dwéch rodzajéw
bted6w, o ktérych juz wspomniano ze wzgledu
na ich bardzo istotna role w planowaniu badania
iwyznaczaniu optymalnej licznos$ci préby. O przy-
jeciu konkretnych ich warto$ci musimy zdecydo-
wac przed rozpoczeciem zbierania danych. Blad I
rodzaju oznacza, ze odrzucamy hipoteze zerowa,
gdy w rzeczywistosci jest ona prawdziwa i stwier-
dzamy istnienie réznicy, gdy w rzeczywistosci jej
nie ma. Jest to opisywany poziom istotnosci te-
stu (o). Blad IT rodzaju oznacza, ze nie odrzucamy
hipotezy zerowej, gdy jest ona falszywa, i stwier-
dzamy brak efektu, gdy w rzeczywistosci on ist-
nieje (B). Natomiast moc testu oznaczana (1 - ),
jest prawdopodobienistwem odrzucenia hipotezy
zerowej, gdy jest ona falszywa; tzn. jest to szan-
sa wykrycia jako statystycznie istotnego rzeczy-
wistego efektu leczenia o okreslonej wielko$ci.
Optymalna wielko$¢ préby zapewnia réwnowage
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TABELA 3  Btedy przy testowaniu hipotez statystycznych (I i Il rodzaju)

Hipoteza / Decyzja Odrzuci¢ H,

H, prawdziwa btad | rodzaju (o)

Nie odrzucac H,

decyzja prawidfowa (1- a)

H, falszywa

decyzja prawidiowa (1- )

biad Il-go rodzaju (B)

pomiedzy skutkami bledéw i II rodzaju. Okresle-
nie bledéw pierwszego i drugiego rodzaju przed-
stawia TABELA 3.

Podsumowujac przydatnos¢ praktyczna prze-
dzialéw ufnosci, nalezy podkresli¢, ze moga by¢
one uzyte do podejmowania decyzji, informujac
o zakresie wiarygodnych wartosci wyniku dla
calej populadji, z przyjetym 95% prawdopodo-
bienstwem. Umozliwiaja ogélna ocene czy war-
toséé p <0,05, jesli warto$¢ wyniku jest poza 95%
przedziatem ufnosci. Nie jest mozliwe jednak
na ich podstawie okreslenie doktadnej wartosci
p- W praktyce uzycie przedzialéw ufnosci pozwa-
la na interpretowanie warto$ci statystycznych
w odniesieniu do istotnosci klinicznej. Wyttuma-
czy¢é nalezy to tym, iz poziom p <0,05 w interpre-
tacji oznacza efekt istotny statystycznie, ale nie
musi by¢ to réwnowazne z istotnoécia klinicz-
na. Nalezy pamieta¢, ze na warto$¢ p ma wplyw
wielko$¢ badanej préby, czyli uzyskany bardzo
maly efekt przy duzej prébie moze by¢ istotny
statystycznie, czasami nie majac zadnego zna-
czenia klinicznego. Odwrotnie réwniez poziom
p >0,05 oznacza efekt nieistotny statystycznie,
moze by¢ jednak istotny klinicznie. Zobrazowa¢
to mozna w bardzo prosty sposéb, biorac pod
uwage np. pacjentéw z chromaniem przestan-
kowym i mozliwoscia przejscia przez nich do-
datkowo odleglosci 2 m po zastosowanym le-
czeniu. Moze sie okaza¢, ze uzyskany efekt le-
czenia jest efektem nieistotnym statystycznie,
ale w praktyce klinicznej jest efektem istotnym
klinicznie. Istotno$¢ kliniczna $wiadczy o wy-
kryciu czego$ znaczacego w praktyce dla leka-
rza i pacjenta.

Z kolei przy weryfikacji hipotez statystycznych,
bez ktérych nie jest mozliwe dokladne i poprawne
wnioskowanie problemstanowi zawsze dobér od-
powiednich metod opracowywania danych w za-
leznosci od celu badania. Najczesciej stosowane
i opisywane w publikacjach metody dotycza mo-
deli prostych. Na przyklad test istotnosci pozwa-
la na ocene, np. czy uzyskane wyniki réznia sie
czy nie od pewnej wartosci hipotetycznej, tzn. czy
ta warto$¢ znajdzie sie poza wyznaczonym prze-
dzialem ufnosci lub czy znajdzie sie w zakresie
wyznaczonego przedziatu ufnosci. Taka wiedza
jest konieczna i wystarczajaca dla kazdego leka-
rza do prawidlowego rozumienia i interpretowa-
nia wiekszosci wynikéw, przedstawianych w ory-
ginalnych artykutach, publikowanych w renomo-
wanych czasopismach naukowych.

Skupiajac swoja uwage na analizach dotycza-
cych poréwnywania grup, nalezy w pierwszej ko-
lejnosci odrézni¢ modele niepowiazane (gru-
py niezalezne) i modele powiazane (grupy za-
lezne). Poréwnanie tego samego parametru dla

catkowicie r6znych grup, np. chorzy i zdrowi ozna-
cza poréwnanie grup niezaleznych. Natomiast po-
réwnanie tego samego parametru mierzonego kil-
ka razy u tych samych pacjentéw (np. w réznym
czasie) lub r6znymi metodami pomiarowymi (np.
ultrasonografia i tomografia) oznacza poréwna-
nie grup zaleznych. Przed przystapieniem do we-
ryfikacji okreslonej hipotezy statystycznej nalezy
wybra¢ odpowiedni do tego celu test statystycz-
ny. Prawidlowy wybér odpowiedniego testu nie
jest dowolny i wymaga przestrzegania pewnych
regul. Znajomos¢ tych regul jest podstawa meto-
dologii analizy statystycznej danych. Na poczat-
ku nalezy stosowane testy podzieli¢ na testy pa-
rametryczne i testy nieparametryczne. Testy
parametryczne dotycza poréwnywania pewnych
parametréw populadji (np. $rednia, wariancja).
Natomiast testy nieparametryczne dotycza po-
réwnywania pewnych opiséw parametréw, czy-
li ich rozktadéw, ktére nie sa parametrami. Te-
sty parametryczne charakteryzuja sie wieksza
moca, czyli zdolnoscig do wykrywania r6znic rze-
czywiscie wystepujacych, jednak wymagaja spel-
nienia pewnych zalozen. Brak spelnienia wyma-
ganych zalozen najczesciej prowadzi do uzyska-
nia btednych wynikéw. Warunkiem stosowania
testéw parametrycznych jest normalnos¢ rozkla-
déw badanych parametréw lub zblizonych do roz-
ktadu normalnego. Jesli rozklad danego parame-
tru znacznie odbiega od rozktadu normalnego, te-
sty parametryczne moga prowadzi¢ do niepopraw-
nych wynikéw i nieprawidlowych wnioskéw. Te-
sty nieparametryczne mozna zastosowac zawsze
w powyzszych sytuacjach, jednak nalezy pamie-
ta¢, ze ich moc wynosi ok. 95% mocy testoéw pa-
rametrycznych. Dlatego tez, kiedy spelnione sa
wymagane zalozenia, nalezy zastosowaé mocniej-
sze testy parametryczne.

Nalezy zwréci¢ uwage na wpltyw obserwacji
odstajacych na uzyskiwane wyniki, np. sredniej
arytmetycznej czy odchylenia standardowego, co
czesto jest powodem blednej interpretacji uzy-
skiwanych wynikéw. Jezeli obserwacje odstaja-
ce sa wynikiem bled6w, nalezy je, jesli to moz-
liwe, skorygowa¢ lub usuna¢ albo zastapi¢ $red-
nia. Znanym testem statystycznym pozwalajg-
cym na wykrywanie obserwacji odstajacych jest
np. test Grubbsa lub regula ,czterech sigma”. Je-
$li wystepuja znaczne rozrzuty danych, niebeda-
ce wynikiem bledu, mozna dokona¢ transforma-
Gji, co czesto pozwala uzyskac rozktad normalny.
Najczesciej stosowana w medycynie transforma-
cja jest transformacja logarytmiczna w przypad-
ku rozktad6éw prawoskosnych i r6znych wariancji
dla poréwnywanych grup.

Udowodniono jednak, ze konsekwencje nie-
spelnienia zatozenia o normalnosci rozkladu nie
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s tak bardzo istotne, jak niespelnienie warun-
kéw jednorodnosci wariangji i braku skorelowa-
nia $rednich i odchylen standardowych. W oce-
nie jednorodnosci (homogenicznosci) wariangji
najczesciej stosowany jest test Fishera, test Le-
vene’a, czy czesto polecany jako bardziej odpor-
ny na skoéno$¢ danych i réznice w licznosci grup
test Browna i Forsythe’a. Uzyskujac na podstawie
tych testéw istotna réznice w wariancjach, ozna-
cza to niejednorodno$¢ wariancji.

Z przedstawionych wzgledéw czesciej uzywa-
my testow nieparametrycznych, pamietajac ze sa
one slabsze. Jednak sa niewrazliwe na typ roz-
ktadu i przy rozktadach znacznie odbiegajacych
od rozktadu normalnego cechuja sie wyzsza wia-
rygodnoscia wynikéw.

Ponadto bardzo istotna jest liczba badanych
grup. Oczywiscie najprostsza sytuacja to poréw-
nanie dla jednej grupy badawczej danego parame-
tru, np. z pewna wartoécia referencyjna, czy oce-
na zgodnosci rozktadu, np. z rozkladem normal-
nym. Réwniez prosta sytuacja to poréwnanie wy-
nikéw uzyskanych w dwéch grupach badawczych.
Czesto jednak konieczne jest poréwnanie trzech
i wiekszej liczby grup. W takich sytuacjach cze-
sto zdazaja sie bledy metodologiczne, polegaja-
ce na poréwnywaniu kazdej grupy z kazda, przez
intuicyjne stosowanie metod statystycznych, bez
znajomosci podstaw metodologii. Wytlumaczenie
dlaczego nie mozna tak postapic jest proste i wy-
nika z rachunku prawdopodobieristwa. Na przy-
ktad, poréwnujac ze soba dwie grupy niezalez-
ne czy zalezne na poziomie istotnosci o = 0,05,
mamy mozliwo$¢ uzyskania prawidtowego wyniku
z prawdopodobienstwem 0,95, czyli popelnimy 5
bted6w na 100. Nastepnie, przeprowadzajac ko-
lejne poréwnanie na tym samym poziomie istot-
nosci, mamy taka sama sytuacje. Lacznie wiec,
prawidtowe wyniki to (0,95)?=~ 0,90. I analogicz-
nie dla kolejnego poréwnania szansa uzyskania
prawidtowych wynikéw wynosi juz tylko (0,95)3
= 0,86. Wynika z tego, ze zbyt czesto stwierdza-
my istnienie r6znic, gdy w rzeczywistosci r6zni-
ce te nie wystepuja. Jednym z najprostszych roz-
wigzan w takiej sytuacji jest uzycie najbardziej po-
pularnej poprawki Bonferroniego. Polega na tym,
ze dzielimy blad przez liczbe poréwnan i takie alfa
stosujemy do pojedynczego testu, np. poréwnu-
jac 3 grupy poziom istotnosci o = 0,05 zastepu-
je sie poziomem istotnosci o/3 = 0,0167. Wtedy
w sumie nie przekraczamy btedu 0,05. Nalezy pa-
mieta¢, ze powoduje to zmniejszenie mocy testu,
czyli zdolnoéci do wykrywania rzeczywistych r6z-
nic. Ze wzgledu na tatwy dostep do programéw
komputerowych poleca sie wykorzystanie bardziej
skomplikowanych testéw zawierajacych popraw-
ke na wielokrotne poréwnania.

Poruszy¢ nalezy réwniez zagadnienie jedno-
i obustronnych testéw. Nalezy podkresli¢, ze hi-
poteza zerowa (H,) to hipoteza weryfikowana,
natomiast hipoteza alternatywna (H,) to ta, kté-
ra mozna przyjaé, gdy zostanie odrzucona hi-
poteza zerowa. Weryfikujac hipoteze, uzyskuje-
my dwa wnioski. Pierwszy z nich to odrzucenie

hipotezy zerowej i uznanie za prawdziwa hipo-
teze alternatywna, z okreslonym prawdopodo-
bieristwem. Drugi natomiast brzmi nastepujaco:
nie mamy podstaw do odrzucenia hipotezy zero-
wej i nie oznacza to jej przyjecia, czyli stwierdze-
nia jej prawdziwo$ci. Zawsze hipoteza alterna-
tywna to ta, ktéra w wyniku testowania moze-
my przyjaé. Kiedy np. chcemy wykaza¢ istnienie
réznicy miedzy dwiema $rednimi dla poré6wnywa-
nych grup, to hipoteza zerowa zaklada réwnos¢
tych $rednich. Natomiast hipoteza alternatywna
moze dotyczy¢ réznicy miedzy tymi $rednimi bez
okres$lania kierunku tej réznicy, czyli czy $rednia
jednej grupy jest wieksza lub mniejsza od dru-
giej. Wtedy stosujemy test dwustronny. Jezeli
natomiast okreglimy kierunek réznicy, czyli hi-
poteze alternatywna, ze wartos¢ $rednia jedna
jest wieksza lub mniejsza od drugiej, stosujemy
test jednostronny. Prawdopodobienistwo wykry-
cia réznicy dla testu jednostronnego jest zawsze
dwukrotnie mniejsze niz dla testu dwustronne-
go. Jezeli mylnie odrzucamy prawdziwa hipote-
ze zerowa, popelniamy btad pierwszego rodza-
ju (prawdopodobieristwo = istotno$é), jezeli na-
tomiast mylnie nie odrzucamy falszywej hipote-
zy zerowej to popelniamy btad drugiego rodza-
ju (prawdopodobienstwo = 1-moc testu). Nalezy
podkresli¢, ze wybor testu jedno- lub obustron-
nego musi by¢ oparty na wiedzy i doswiadczeniu,
a nie na potrzebie wykazania wyzszych istotno-
$ci r6znic, co pociaga za soba wieksze ryzyko fal-
szywego wnioskowania.? "

Poréwnywanie parametréw ilosciowych Dla pa-
rametréw mierzonych w skali ilorazowej i inter-
watowej lub porzadkowej testy istotnosci dla po-
jedynczej préby umozliwiaja odpowiedz na py-
tanie czy $rednia lub mediana dla badanej pré-
by jest zgodna z wartoscig hipotetyczna. Stosuje
sie w takiej sytuadji test t dla pojedynczej préby
lub test Wilcoxona dla pojedynczej préby. Nato-
miast testy istotnosci dla dwéch lub wiecej préb
umozliwiaja odpowiedzZ na pytanie czy $rednia
lub mediana dla poré6wnywanych grup sie réznia.
Przy por6wnywaniu parametréw mierzalnych
dla kilku grup kryteria wyboru testéw statystycz-
nych zaleza od nastepujacych czynnikéw:
- czy grupy sa niezalezne czy zalezne
— jakajestliczba poréwnywanych grup; 2 czy wie-
cejniz 2
- czy rozklad zmiennej w kazdej z analizowanych
grup jest zblizony do rozkltadu normalnego czy
inny (odpowiedz wymaga zastosowana testéw
normalnosci)
- czy wariancje w poréwnywanych grupach sa jed-
norodne czy niejednorodne (odpowiedz wymaga
zastosowana testéw jednorodnosci wariancji).

Grupy niezalezne Test t-Studenta dla grup nie-
zaleznych stosujemy poréwnujac dwie $rednie,
gdy rozklad danych w kazdej analizowanej grupie
jest zblizony do rozktadu normalnego i gdy wa-
riancje parametréw w poréwnywanych grupach
sa jednorodne. Gdy wariancje nie sa jednorodne
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TABELA 4 Wybor testu statystycznego (poréwnanie grup niezaleznych)

Poréwnywane grupy

dwie grupy niezalezne

Charakter rozktadu

rozktad normalny tak

Jednorodno$¢ wariancji

Stosowany test
test t-Studenta dla grup niezaleznych

nie

test Cochrana i Coxa lub test Welcha

brak rozktadu normalnego lub porzadkowa skala pomiaru

test Manna i Whitney'a

wigcej niz dwie grupy niezalezne

rozktad normalny tak

analiza wariancji (post hoc Tukeya)

nie

test Kruskala i Wallisa (post hoc Dunna)

brak rozktadu normalnego lub porzadkowa skala pomiaru

do poréwnan $rednich nalezy uzy¢ testu Cochra-
na i Coxa lub testu Welcha. W przypadku braku
rozktadu normalnego lub porzadkowej skali po-
miaru (w skali porzadkowej nie bada sie normal-
noéci rozktadu) do poréwnania mediany w dwéch
grupach niezaleznych nalezy uzy¢ testu Manna
i Whitneya (ok. 95% mocy testu t-Studenta dla
grup niezaleznych).

Do jednoczesnego poréwnania kilku srednich
dla wiecej niz dwéch grup niezaleznych, gdy spet-
nione jest zalozenie normalno$ci rozktadu i jedno-
rodnosci wariacji stosuje sie jednoczynnikowa
analize wariancji (ANOVA). Jedli r6znice mie-
dzy $rednimi okazuja sie nieistotne, oznacza to
brak réznic miedzy analizowanymi grupami. Na-
tomiast jesli analiza wariancji wykaze istnienie
réznic, oznacza to ze, przynajmniej jedna $rednia
r6zni sie od pozostalych. Analiza ta nie pozwala
jednak na ocene, ktére $rednie grupowe réznia
sie miedzy soba. W takiej sytuacji stosuje sie te-
sty post hoc. Do wyboru jest wiele testéw, np. test
NIR Fishera, Bonferroniego, Scheffego, Tukeya,
Newmana i Keulsa, Duncana oraz poréwnania
z grupa kontrolng Dunneta i zalezy to od stop-
nia ich konserwatywnosci. Niska konserwatyw-
noéc¢ oznacza duze prawdopodobienstwo popel-
nienia bledu pierwszego rodzaju przy minimali-
zacji bledu drugiego rodzaju. Natomiast wysoka
konserwatywnos¢ oznacza minimalizacje btedu
pierwszego rodzaju przy duzym prawdopodo-
bienstwie popelnienia btedu drugiego rodzaju.
Niska konserwatywnoscia cechuje sie test NIR Fi-
shera, a wysoka test Scheffego. Czesto stosowane
sa wiec testy o $redniej konserwatywnosci i nie-
wrazliwo$ci na naruszenie zalozer normalnosci
rozkladu i jednorodnosci wariangji, tj. Newmana
i Keulsa i Tukeya. Najczesciej jest to test Tukeya,
ktéry ma najwieksza moc.

W przypadku braku rozktadu normalnego lub
porzadkowej skali pomiaru do poréwnania media-
ny dla wiecej niz dwéch grup niezaleznych nalezy
uzy¢ testu Kruskala i Wallisa. Dla testéw niepara-
metrycznych w analizach post hoc najczesciej sto-
sowany jest test o umiarkowanym stopniu kon-
serwatywnosci, tj. test wielokrotnych poréwnan
Dunna.2,4,6,8,m—‘\4

Grupy zalezne Test t-Studenta dla grup zalez-
nych stosujemy, poréwnujac dwie $rednie, gdy
rozklad réznicy pomiaréw analizowanych grup
jest zblizony do rozktadu normalnego. W przy-
padku braku rozktadu normalnego lub porzadko-
wej skali pomiaru do poréwnania uporzadkowania

danych nalezy uzy¢ testu kolejnosci par Wilcoxo-
na (ok. 95% mocy testu t-Studenta dla grup zalez-
nych). Do jednoczesnego poréwnania kilku grup
zaleznych stosuje sie analize wariancji z powtarza-
nymi pomiarami. Warunkiem koniecznym i wy-
starczajacym poprawnosci wynikéw jednoczyn-
nikowej analizy wariancji z powtarzanymi po-
miarami jest warunek sferycznosci, co oznacza,
ze po obliczeniu réznic dla wszystkich par wyni-
kéw z powtarzanych pomiaréw, wariancje tych
réznic beda do siebie zblizone. Sferyczno$¢ ocenia-
my na podstawie testu Mauchlaya. Po spelnieniu
tego warunku, jesli okaze sie w analizie wariangji,
ze r6znice miedzy $rednimi s3 nieistotne, ozna-
cza to brak r6znic miedzy analizowanymi grupa-
mi. Natomiast jesli analiza wariancji wykaze ist-
nienie réznic oznacza to, ze przynajmniej jedna
$rednia rézni sie od pozostalych. Analiza ta nie
pozwala jednak na ocene, ktére $rednie grupowe
r6znia sie miedzy soba. W takiej sytuacji stosuje
sie testy post hoc, najczesciej test Tukeya.

W przypadku niespelnienia powyzszych wa-
runkéw lub porzadkowej skali pomiaru do po-
réwnania mediany dla wiecej niz dwéch grup za-
leznych nalezy uzy¢ testu Friedmana. Dla te-
stéw nieparametrycznych w analizach post hoc
najczesciej stosuje sie test wielokrotnych poréw-
nan Dunna.?48:810-14

W analizie wariancji jednoczynnikowy mo-
del mozna czesto rozbudowywac, tworzac mo-
dele, ztozone tj. model dwuczynnikowy czy mo-
del tréjczynnikowy itd. Sa to wtedy modele
wieloczynnikowej analizy wariancji (MANOVA),
ktérych bardziej zaawansowana metodologia wy-
kracza poza zakres koniecznych podstaw wiedzy
statystycznej.'

Interpretujac uzyskane wyniki dla wszystkich
opisanych testéw, poréwnuje sie przyjety przed
testem poziom istotnosci o z obliczonym przez
komputer prawdopodobienstwem testowym p.

Podsumowanie wyboru testéw poréwnuja-
ce grupy niezalezne oraz zalezne przedstawia-
ja TABELE 4 1 5.

Poréwnywanie cech nominalnych  Skala nominalna
jest tak staba skalg pomiarows, iz zaréwno ocene
istotnosci réznic, jak i ocene zalezno$ci zmiennych
mozna wykonac z uzyciem statystyki x%. Najpow-
szechniej uzywany jest test x? Pearsona. Wskazu-
je on na istnienie lub brak r6znic miedzy grupa-
mi badz zaleznosci lub jej brak miedzy badany-
mi parametrami. Do prawidtowego stosowania te-
stow x*licznos¢ préby musi wynosi¢ co najmniej
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TABELA5 Woybor testu statystycznego (poréwnanie grup zaleznych)

Poréwnywane grupy

dwie grupy zalezne

Charakter rozktadu

rozkfad réznicy normalny

Stosowany test
test t-Studenta dla grup zaleznych

brak rozktadu normalnego lub porzadkowa skala pomiaru

test kolejno$ci par Wilcoxona

wiecej niz dwie grupy zalezne

rozktad normalny sferycznos$é

analiza wariancji z powtarzanymi pomiarami
(post hoc Tukeya)

brak sferycznosci

test Friedmana (post hoc Dunna)

brak rozktadu normalnego lub porzadkowa skala pomiaru
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30 jednostek badanych (czasami nawet 50). Naj-
czestszym sposobem przedstawiania danych mie-
rzonych w skali nominalnej s3 tabele wielodziel-
cze (kontyngengji). Sa to tabele, w ktérych w od-
powiednich wierszach i kolumnach wpisujemy
czestoéci wystepowania badanych cech. Najprost-
sza forma tabeli wielodzielczej jest tabela 2 x 2.
Mozliwo$¢ poprawnego stosowania testu X2 jest
zwiazana z konieczno$cia kazdej licznosci oczeki-
wanej réwnej co najmniej 5, ktdra jest obliczana
na podstawie warto$ci obserwowanych w tabeli
wielodzielczej. Mate wartosci oczekiwane moga
doprowadzi¢ do niewtasciwych wnioskéw. Dlate-
go stosuje sie regute Cochrana, ktéra brzmi: je-
zeli przynajmniej jedna z wartosci oczekiwanych
jest mniejsza od 1 lub jezeli wiecej niz 20% watr-
tosci oczekiwanych jest mniejsza niz 5 szacowa-
na wartos¢ statystyki x?jest niepoprawna. Jesli
licznosci sa male, to zawsze nalezy sie zastanowi¢
nad mozliwos$cia polaczenia kategorii tak, aby wa-
runek powyzszy byl spelniony. Zauwazmy réw-
niez, ze warunek ten wyznacza minimalna wiel-
kos¢ proby wymaganej do stosowania testu. Jesli
zatem kazda komoérka tabeli zawiera¢ ma co naj-
mniej 5 jednostek, to liczba jednostek w probie
musi by¢ co najmniej 5 razy wieksza niz liczba ko-
morek. Na przyklad, w tabeli 3 x 3, ktéra zawiera
9 komoérek, wymagana licznoé¢ préby wynosi co
najmniej 45 (5 x 9) jednostek badanych. W przy-
padku niespelnienia tego warunku konieczne jest
stosowanie poprawek. Przyjeta przez statystykow
empiryczna reguta méwi: jezeli w tablicy warto-
$ci obserwowanych 2 x 2 (nie myli¢ z warunkami
Cochrana, ktére dotycza tablicy wartosci oczeki-
wanych) wystepuja w niektérych komérkach li-
czebnosci ponizej 10, nalezy uzy¢ poprawki Yate-
sa. Kiedy catkowita licznos¢ jest mniejsza od 20
lub miedzy 20 a 40, ale najmniejsza z licznosci
jest nizsza niz 5 stosuje sie dokltadny test Fishe-
ra. Ponadto nalezy jeszcze sprawdzi¢, czy s spel-
nione warunki Cochrana. W przypadku ich nie-
spelnienia musimy uzy¢ do analizy doktadne-
go testu Fishera (dla tabel 2 x 2) lub testu Fishe-
ra, Freemana i Haltona (poprawnego réwniez dla
tabel o wymiarach wiekszych). Dla tabel o wiek-
szych wymiarach nie ma mozliwo$ci uwzglednie-
nia poprawki na ciaglo$¢ Yatesa.

W analizach niezalezno$ci z uzyciem testu x?
i stwierdzeniu istnienia zaleznosci cech, to zna-
czy po odrzuceniu hipotezy zerowej, mozna okre-
sli¢ site zwigzku miedzy analizowanymi cecha-
mi. Wspélczynnikami opartymi na wartosci

statystyki X2 sa wspétczynniki Q Yula, phi-kwa-
drat lub V-kwadrat, ktére okreslaja silte zalezno-
$ci miedzy dwoma parametrami jako$ciowymi
w tabeli 2 x 2. Przyjmuja one wartoéci od 0 (brak
zwigzku miedzy parametrami) do 1 (catkowita
zalezno$¢ miedzy badanymi parametrami). Dla
tabel 2 x 2 najcze$ciej stosowana miarg zalezno-
$ci cech jest wspélczynnik Q Kendalla. Jest wy-
korzystywany, jesli zmienne sa zdychotomizo-
wane (np. wartosci powyzej mediany przyjmu-
ja warto$é 1, a ponizej 0). Wartos$é wspotczyn-
nika réwna 1 (lub -1) oznacza catkowita zaleznosé¢
cech, tzn. jednemu wariantowi jednej cechy odpo-
wiada zawsze jeden wariant drugiej cechy, a dru-
giemu - drugi. Im mniejsza warto$¢ bezwzgledna
Q, tym stabsza zalezno$¢ cech, a Q = 0 oznacza
catkowita niezalezno$¢ cech. Natomiast dla tabel
wielodzielczych o wiekszych wymiarach postuzy-
my sie wspétczynnikiem Cramera. Wspétczynnik
ten réwniez przyjmuje wartosci od 0 do 1.

W badaniach medycznych mamy czesto do czy-
nienia ze specyficznymi uktadami danych dla po-
wtarzanych pomiaréw. Kiedy poré6wnujemy dwie
grupy zalezne dla parametr6w mierzonych w skali
nominalnej, wykorzystujemy test McNemary. Na-
tomiast dla wiecej niz dwdch grup zaleznych test
Q Cochrana. Testem wielokrotnych poréwnan
post hoc sa testy Fleissa lub Marascuilo i McSwe-
eneya. Innym wyjsciem moze by¢ stosowanie te-
stu McNemary i poprawki Bonferroniego.246.810-13

Nalezy tutaj réwniez wspomnie¢ o istnieniu
testow dla pojedynczego czy dwéch wskaznikéw
struktury (odsetka). Jednak wymagana licznos¢
grup w takiej sytuadji to co najmniej 100 jednostek.

Nalezy réwniez wspomnie¢, ze szczegdélnym
przypadkiem zastosowania tabel wielodzielczych,
gdy chcemy testowal wplyw réznych czynnikéw
iich interakgji jest analiza log-liniowa, ktéra na-
lezy do grupy analiz wieloczynnikowych.™

Podsumowanie wyboru testéw, analizujac pa-
rametry mierzone w skali nominalnej, przedsta-
wia TABELA 6.

Podsumowujac testy istotno$ci, nalezy przy-
pomnie¢ regute praktycznego postepowania
w ocenie, ktéra z dwoch analizowanych hipo-
tez jest bardziej prawdopodobna. Przypomnij-
my, ze opieramy sie na obliczonej z okreslonego
testu statystycznego wartosci prawdopodobien-
stwa — p. Wartosci prawdopodobienistwa p, po-
nizej zalozonego poziomu progowego a, ozna-
czaja odrzucenie hipotezy zerowej, wartosci za$
powyzej a nie pozwalaja na odrzucenie hipotezy
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TABELA 6  Wybdr testu statystycznego dla skali nominalnej

Analizowane grupy Stosowany test

dwie grupy niezalezne

chi-kwadrat Pearsona

dokfadny test Fishera
test Fishera, Freemana i Haltona

dwie grupy zalezne

test McNemary

wiecej niz dwie grupy niezalezne

analiza log-liniowa

wiecej niz dwie grupy niezalezne

test Q Cochrana

TABELA 7 Tablica kontyngencji przedstawiajgca zwiazek ocenianego testu (parametru) z rzeczywistg sytuacja
chorobowg
Wynik testu Rzeczywistos¢
choroba brak choroby
pozytywny TP FP TP+FP
negatywny FN TN FN+TN
razem TP+FN FP+TN TP+FP+FN+TN

Skréty: TP — wyniki prawdziwie pozytywne; FP — wyniki fatszywie pozytywne; FN — wyniki falszywie negatywne;

TP — wyniki prawdziwie negatywne

zerowej. Gdy p = a, nalezaloby rozstrzygnac¢ po-
przez zwiekszenie liczno$ci badanej préby.

Przy analizie parametréw mierzonych w skali
nominalnej nalezy réwniez wspomniec o ocenie
jakosci wykonywanych testéw lub badanych pa-
rametréw. Pozwala na to sytuacja przedstawio-
na ponizej, dotyczaca liczby przypadkéw praw-
dziwie pozytywnych, prawdziwie negatywnych,
falszywie pozytywnych i falszywie negatywnych
(TABELA 7).

Odsetki wynikéw prawdziwie dodatnich, praw-
dziwie ujemnych, falszywie dodatnich i fatszywie
ujemnych to atrybuty testu, na podstawie kté-
rych decyduje sie o zastosowaniu danego testu.

Podstawowe miary doktadnosci testu to czu-
tos¢ i specyficznosé.

Czulos¢ (sensitivity — SENS) to prawdopodo-
bienistwo zarejestrowania testu pozytywnego (nie-
prawidltowy wynik) u 0séb rzeczywiscie chorych:

TP
TP + FN

SENS = x100%

Test czuly powinien wykaza¢ mala liczbe oséb
z wynikami falszywie ujemnymi.

Specyficznos¢ (specifity - SPEC) — inaczej swo-
isto$¢, czyli prawdopodobienistwo uzyskania wy-
niku negatywnego (prawidtowy wynik) u oséb
zdrowych:

™ . 100%
P+ TN

SPEC =

Test swoisty powinien wykazac malg liczbe
0s6b z wynikami falszywie dodatnimi.

Zatem czulo$¢ okresla zdolnosé testu do wy-
krywania choroby, natomiast swoisto$¢ zdolnos¢
testu do wykluczania choroby.

Innym przydatnym wskaznikiem jest wskaz-
nik wiarygodnosci (likelihood ratio — LR), ktéry

odzwierciedla wartos$¢ predykeji wyniku testu.
Okresla on stopien, w jakim wynik testu zmie-
nia prawdopodobieristwo choroby.

Wskaznik wiarygodnosci dodatniego wyniku
testu (LR+) wskazuje na ile wynik dodatni zwiek-
sza szanse wystapienia choroby w poréwnaniu
z szansa okreslong przed zastosowaniem testu:

SENS

LRt = ——MM
1-SPEC

Wskaznik wiarygodnosci ujemnego wyniku te-
stu (LR-) wskazuje, na ile wynik ujemny zmniej-
sza szanse wystapienia choroby w poréwnaniu
z szansa okreslong przed zastosowaniem testu:

1 - SENS
SPEC

Przyjmuje sie, ze test ma rzeczywista wartos¢
diagnostyczna, jezeli LR wynosi okoto 10 i wiecej
lub okoto 0,1 i mniej. Wyniki miedzy 5 a 10 oraz
miedzy 0,1 a 0,2 wskazuja, ze test jest przydat-
ny. LR miedzy 0,5 a 2 oznacza, ze test nie wply-
wa w sposéb istotny na ocene prawdopodobien-
stwa choroby. Por6wnanie LR dla r6znych testéw
umozliwia réwniez szybka ocene uzytecznosci ba-
danych parametréw (testéw).

Poniewaz ani czulo$é, ani swoisto$éé nie od-
powiadaja na pytanie: jesli test jest dodatni, to
jaka jest szansa na wystepowanie choroby oraz
jesli test jest ujemny, to jaka jest szansa, ze cho-
robe mozna wykluczy¢, stosuje sie wtedy dodat-
nig i ujemna warto$¢ predykcyjna.

Dodatnia warto$¢ predykcyjna (positive pre-
dictive value — PPV), czyli wartosc predykeji wy-
niku dodatniego testu, okresla prawdopodobieri-
stwo stwierdzenia choroby na podstawie pozy-
tywnego wyniku testu

TP
P + FP

PPV = x100%

WYDANIE SPECJALNE Biostatystyka w badaniach medycznych i praktyce klinicznej 15



16

czyli odpowiada na pytanie: jezeli wynik testu byt
nieprawidlowy, to jakie jest prawdopodobienstwo,
ze choroba rzeczywiscie wystepuje.

Ujemna warto$¢ predykcyjna (negative predic-
tive value — NPV), czyli wartos¢ predykeji wyni-
ku ujemnego testu, okresla prawdopodobien-
stwo wykluczenia choroby przy negatywnym
wyniku testu

NPV =— N 100%
FN

+ TN

czyli odpowiada na pytanie: jezeli wynik testu
wskazuje na istnienie prawidlowosci, to jakie
jest prawdopodobieristwo, ze chorobe mozna
wykluczy¢.

SENS, SPEC i LR sa niezalezne od czestosci wy-
stepowania choroby w populacji, dlatego przyjmu-
je sie je czesto za warto$ci state dla danego testu.
Natomiast PPV i NPV zmieniaja sie w zaleznosci
od czestosci wystepowania choroby w populacji.

Z kolei doktadnosé (accuracy — ACC) oznacza
odsetek pozytywnego wyniku testu u chorych oraz
negatywnego wyniku testu u zdrowych:

ACC = TP+TN %« 100%

TP + FP+ FN + TN

Nalezy zwrd6ci¢ uwage na fakt, ze ztagodzenie
kryteriéw dla testu pozytywnego zwieksza czu-
1o$¢, ale jednoczesnie zmniejsza specyficznosé,
podczas gdy zaostrzenie kryteriéw oceny zwiek-
sza specyficznoé¢, ale obniza czutosé. W praktyce
klinicznej czesto stosuje sie w zwiazku z tym dwa
rézne testy jeden po drugim — pierwszy o duzej
czutosci i drugi o duzej specyficznosci.®'®

Dokladniejsza analize mozemy przeprowadzic,
kiedy wartosci testu diagnostycznego sa ciagle lub
maja wiele kategorii. Wtedy oblicza sie wartosci
predykcyjne dla najlepiej réznicujacych wyste-
powanie choroby wartosci granicznych (cutoff).
Wartosci decyzyjne przyjete dla mierzonych pa-
rametréw to wartosci graniczne, ktérych prze-
kroczenie pozwala na dokonanie kwalifikacji oso-
by badanej, jako tej, u ktérej istnieje podejrzenie
choroby. Warto$¢ graniczna obliczana dla para-
metréw mierzalnych ma wiec oddziela¢ zdrowych
od chorych. Wybér ,najlepszej” wartosci progowe;j
wyniku testu jest czesto kompromisem pomiedzy
najwieksza czulo$cia testu (najmniejszym odset-
kiem wynikéw falszywie ujemnych) i najwieksza
specyficznoscia (najmniejszym odsetkiem wyni-
koéw falszywie dodatnich). Dla parametréw mie-
rzalnych zmiany czulosci i specyficznos$c¢ testéw
przy przesuwaniu wartosci granicznej przedsta-
wia sie graficznie w formie krzywych ROC (Rece-
iver Operating Characteristics) oraz wykorzy-
stano dodatkowe informacje, poréwnujac pola
pod krzywa ROC. Konstrukcja krzywych ROC jest
efektywna metoda pomocna w ustaleniu warto-
$ci progowej dla testu diagnostycznego. Krzywe
te zajmuja centralna i unifikujaca pozycje w pro-
cesie szacowania i stosowania réznych testéw
diagnostycznych. Dostarczaja one wspoélczyn-

nika doktadnosci, pokazujac ograniczenia zdol-
noéci testu do réznicowania alternatywnych sta-
néw zdrowia i choroby na tle calego spektrum roz-
patrywanych wynikéw badan. Krzywa jest kon-
struowana na podstawie zmieniajacych sie pro-
g6w decyzji w calym obszarze obserwowanych
wynikéw. Krzywa ROC opisuje naktadanie sie
dwéch rozkladéw poprzez wykreslenie czutosci vs
1-specyficznosé dla catego zakresu progéw decy-
zji. Na osi Oy przedstawiona jest czulo$¢ (frakcja
prawdziwie pozytywna), obliczana tylko na pod-
stawie wynikéw testu w podgrupie chorych. Na-
tomiast na osi Ox przedstawiona jest wartos¢
1-specyficzno$é (frakcja faltszywie pozytywna),
obliczana wylacznie w grupie zdrowych. Test da-
jacy perfekcyjne réznicowanie obu grup przy bra-
ku pokrywania sie w dwé6ch rozktadach wynikéw
reprezentuje krzywa, ktéra przechodzi przez gér-
ny lewy rég, gdzie prawdziwie pozytywna frakcja
réwna sie 11ub 100% (perfekcyjna czutosc), a fat-
szywie pozytywna frakcja réwna sie O (perfekeyj-
na specyficzno$¢). Teoretyczny wykres dla testu,
ktéry nie daje zadnego réznicowania, to znaczy
istnieje w nim identyczny rozklad wynikéw dla
dwdch grup przedstawia prosta nachylona do osi
Ox pod katem 45°. Wiekszosé krzywych przebie-
ga miedzy tymi dwoma ekstremami. Obrazowo
oznacza to, ze im blizej gérnego lewego rogu prze-
chodzi krzywa ROC, tym wieksza jest doktadnos¢
testu diagnostycznego. Wartosci te mieszcza sie
w zakresie miedzy 1,0, ktéra odpowiada perfek-
cyjnej separacji zmiennych przez test w obu gru-
pach 0,5, co oznacza, ze nie ma widocznej réznicy
rozkladu warto$ci miedzy dwiema grupami. Moz-
liwe jest nie tylko por6wnanie testéw ze soba, ale
tez zbadanie czy test diagnostyczny jest w ogéle
efektywny w rozréznianiu dwéch populacji. Naj-
bardziej uzyteczna klinicznie metoda przedsta-
wiania wlasciwosci testu jest opisanie jego wy-
nikéw za pomoca LR i/lub pola powierzchni pod
krzywa ROC.3718 Przyktad wykreslonych dwéch
krzywych ROC przedstawia RYCINA 4.

Ocena zaleznos$ci migdzy badanymi parametrami mie-
rzalnymi  Ostatnim zagadnieniem najczestszych
zastosowan w badaniach medycznych dla parame-
tréw mierzalnych po statystyce opisowej i testo-
waniu hipotez dotyczacych réznic jest ocena ist-
nienia i sity zwiazku statystycznego. Bardzo cze-
sto zasadniczym celem jest badanie wspétzalezno-
$ci miedzy dwoma parametrami. Analiza pozwa-
la odpowiedzie¢ na pytanie czy miedzy badanymi
parametrami istnieja jakie$ zalezno$ci oraz jaki
jest ich ksztalt, sita i kierunek.

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze wspétzaleznosé mie-
dzy badanymi parametrami moze by¢ funkcyjna
lub probabilistyczna. Zalezno$¢ funkcyjna pole-
ga na tym, ze zmiana warto$ci jednego parame-
tru powoduje konkretna zmiane drugiego para-
metru i jest okreslona danym wzorem matema-
tycznym. Zaleznosc¢ probabilistyczna ma miejsce
wtedy, gdy zmienia sie rozktad prawdopodobien-
stwa jednego parametru wraz ze zmiang drugiego
parametru. Szczegdlnym przypadkiem zalezno$ci
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RYCINA 4 Przyktad
hipotetycznych krzywych
ROC
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1-specyficzno$c

probabilistycznej jest oceniana metodami staty-
stycznymi zalezno$¢ korelacyjna. Dotyczy ona sy-
tuacji, kiedy okreslonym wartosciom jednego pa-
rametru odpowiadaja konkretne $rednie warto-
$ci drugiego parametru.

Nalezy réwniez zwr6ci¢ réwniez uwage na fakt,
iz liczbowe stwierdzenie wystepowania wsp6t-
zalezno$ci nie zawsze oznacza wystepowanie
zwiazku przyczynowo-skutkowego miedzy bada-
nymi parametrami. Hipoteza o tego typu zwigz-
ku musi by¢ formulowana na podstawie wiedzy
merytorycznej, pozwalajacej wyttumaczy¢ spo-
s6b ksztaltowania sie badanej zaleznoéci przy-
czynowej. Techniczne wykonywanie analizy, bez
wiedzy merytorycznej dotyczacej mozliwosci
wystepowania okre$lonej zaleznosci przyczy-
nowo-skutkowej moze prowadzi¢ do wykrycia
zwiagzk6éw pozornych i by¢ powodem czesto nie-
prawidlowej interpretacji otrzymanych wynikéw.
Znane sa przytaczane czesto przyklady wyste-
powania istotnych zalezno$ci, ocenione na pod-
stawie metod statystycznych, np. liczby urodzen
i liczby gniazd bocianich.

Do oceny zaleznosci miedzy badanymi parame-
trami uzywa sie analizy korelacji i regresji. Kore-
lacja pozwala na ocene sily zwigzku liniowego, a re-
gresja umozliwia okreslenie ksztaltu tego zwiazku.

Najprostszy i najczesciej analizowany zwigzek
to zwiazek liniowy. W medycynie rzadko mamy
do czynienia z prostymi zwigzkami, jednak za-
wsze nalezy rozpoczynac analizy od oceny istnie-
nia zwigzku liniowego. Wyjasni¢ nalezy to mozli-
woscia prostej interpretacji oraz czestym odno-
szeniem sie do braku mozliwosci prostej inter-
pretacji ze wzgledu na brak zaleznosci liniowych.

Analize istnienia zwigzku korelacyjnego miedzy
badanymi parametrami nalezy rozpocza¢ od spo-
rzadzenia wykresu rozrzutu punktéw o wspol-
rzednych x (pierwszy parametr) i y (drugi para-
metr) i na jego podstawie dokona¢ ogélnej oce-
ny sily, kierunku i rodzaju zaleznoéci. Pozwala to
wiec na rozstrzygniecie problemu czy zastosowac
regresje liniowa czy nieliniowa.

02 03 04 05 06 07 08 09 10

Gdy wyznaczone punkty ukladaja sie wzdtuz
prostej, oznacza to istnienie zwigzku liniowe-
go. W praktyce niezwykle rzadko sie zdarza, aby
punkty ukladaly sie idealnie na prostej, co ozna-
czaloby catkowita zaleznog¢. Im blizej te punkty
sa prostej, tym silniejszy zwiazek. Gdy punkty sa
chaotycznie rozproszone w uktadzie wspétrzed-
nych, oznacza to brak zaleznosci liniowej. Jezeli
natomiast tworza inny ksztalt, Swiadczy to o ist-
nieniu zalezno$ci nieliniowej. W regresji krzywo-
liniowej mozemy okresli¢ réwniez typ krzywej re-
prezentujacej zwiazek, np. wykladniczy, logaryt-
miczny, hiperboliczny, potegowy, wielomianowy
czy logistyczny.

Zalezno$¢ liniowa jest szczegdlnym przypad-
kiem zwigzku monotonicznego. Zwigzek mono-
tonicznie rosnacy (korelacja dodatnia) wystepu-
je wtedy, gdy wraz ze wzrostem wartosci jedne-
go parametru rosna wartosci drugiego parame-
tru, a zwigzek monotonicznie malejacy (korelacja
ujemna) wystepuje wtedy, gdy wraz ze wzrostem
wartoéci jednego parametru maleja wartosci dru-
giego parametru. Graficzng prezentacje opisanych
sytuacji przedstawia RvcinA 5 (zrodlo: http://sli-
deplayer.pl/slide/61882/#).

Analiza korelacji pozwala wiec na wykrycie
zwiazku liniowego badanych parametréw mie-
rzonych w skali ilorazowej lub interwatowej. W ta-
kim przypadku najczesciej stosowana miara sity
i kierunku zaleznosci jest wspélczynnik kore-
lacji liniowej Pearsona. Nalezy zwréci¢ uwage
na to, ze wspoétczynnik korelacji nie jest odpor-
ny na nietypowe obserwacje odstajace, co wply-
wa na koncowe wyniki i w konsekwencji moze
sie przyczyni¢ do blednej ich interpretacji. Po-
jedynczy pomiar odstajacy moze nawet wplynac
na nieprawidtowo stwierdzony istotny statystycz-
nie zwiazek liniowy.

Wspolczynnik korelacji przyjmuje wartosci
z przedzialu od -1 do 1 i oznaczany jest zwykle
symbolem r. Im jego warto$¢ jest blizsza -11lub 1,
tym silniejszy jest zwigzek miedzy badanymi para-
metrami. Warto$¢ wspétczynnika réwna -11ub 1

WYDANIE SPECJALNE Biostatystyka w badaniach medycznych i praktyce klinicznej 17



RYCINA 5 Wykresy
rozrzutu prezentujace
korelacje liniowa
dodatnig, korelacje
liniowa ujemna, korelacje
krzywoliniowa i brak
korelacji
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oznacza wystepowanie zwiazku funkcyjnego. Na-
tomiast warto$¢ 0 oznacza brak zaleznoéci linio-
wej miedzy badanymi parametrami.

Jednak sama warto$¢ r jest niewystarczaja-
ca do stwierdzenia istotnego zwigzku. Moze sie
czasami okaza¢, ze nawet wspélczynnik r bliski 1
jest nieistotny statystycznie Do stwierdzenia czy
zwiazek jest istotny stuzy test, w ktérym sta-
wia sie dwie hipotezy: hipoteze zerowa méwia-
ca, ze wspolczynnik r réwny jest zero (p >a), czy-
li oznacza brak zaleznosci liniowej oraz hipote-
ze alternatywna moéwiaca, ze r rézni sie od zera
(p <o), czyli istnieje istotna statystycznie liniowa
zalezno$¢ miedzy badanymi parametrami.

Czesto stosowana interpretacja wartosci wspol-
czynnika korelacji jest nastepujaca:

-1<r<-0,70 bardzo silna korelacja ujemna

-0,7 <r<-0,5 silna korelacja ujemna

-0,5 <r<-0,3 korelacja ujemna o $rednim

natezeniu

-0,3<r<-0,2 staba korelacja ujemna

-0,2<r<0,2 brakkorelacji

0,2<r<0,3 stabakorelacja dodatnia
0,3<r<0,5 korelacja dodatnia o $rednim
natezeniu

0,5<r<0,7 silnakorelacja dodatnia
0,7<r<1 bardzo silna korelacja dodatnia.

Zwykle sam wspoétczynnik korelacji nie wy-
starcza i chcemy wiedzie¢ wiecej. Wtedy do da-
nych mozemy réwniez dopasowaé najlepsza
prosta zwang prosta regresji, opisujaca zalez-
no$¢ miedzy badanymi parametrami. Wyznacze-
nie prostej regresji polega na okresleniu wspét-
czynnikéw a i b w réwnaniu prostej y = ax + b.

korelacja liniowa ujemna
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W tym miejscu wazne jest podjecie decyzji, ktd-
ra zmienna w réwnaniu jest zmienna nieza-
lezng, a ktéra zalezna. Zmienna wplywajaca
na zmiany nazywamy zmienna niezalezna.
Natomiast zmienng, ktérej zmiany moga by¢
powodowane przez zmienng niezalezna, nazy-
wamy zmienna zalezna. Zgodnie z podanym
wczesniej okresleniem zaleznosci typu staty-
stycznego réwnanie regresji jest wiec ilo$cio-
wym zapisem zaleznosci, zachodzacej pomie-
dzy okreslonymi warto$ciami zmiennej nieza-
leznej — x i odpowiadajacymi im warto$ciami
zmiennej zaleznej - y.

Analiza regresji jest zatem opisem i ocena za-
leznosci miedzy zmienna zalezna bedaca efek-
tem wplywu jednej lub kilku innych zmiennych
niezaleznych, ktore sa traktowane jako przyczy-
ny. Badanie zaleznosci tego typu mozna wyko-
rzystywac do:

1 oceny efektéw decyzji zwigzanych ze zmiang x;
2 przewidywania wartosci y na podstawie zna-

nych wartosci x;

3 badania czy zmienna x ma istoty wplyw nay.

Dalszym etapem analizy moze by¢ wyznacze-
nie réwniez jednej z najczesciej stosowanych miar,
ktora jest wspblczynnik determinacji. Definiowa-
ny jest jako warto$¢ r2. Wsp6lczynnik ten okresla
procent wariancji zmiennej zaleznej, ktéry moz-
na wyjasnic z uzyciem modelu liniowego przez
zmiany zmiennej niezaleznej. Stuzy wiec do oce-
ny dopasowania modelu do danych empirycznych.
Przyjmuje sie, ze modele dla ktérych wartosé r?
>0,75 to modele dobre, natomiast gdy r?>< 0,50
sa modelami stabej jako$ci.
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Gdy zalozenie o ilorazowej lub interwalowe;j
skali pomiaru badanych parametréw nie jest spel-
nione, musimy postuzy¢ sie innymi wspétczyn-
nikami. Nieparametrycznym odpowiednikiem
wspotczynnika korelacji Pearsona jest wspétczyn-
nik korelacji rangowej Spearmana. Jest on stoso-
wany, gdy spelniony jest przynajmniej jeden z na-
stepujacych warunkéw:

1 co najmniej jedna zmienna, x lub y, mierzona
jest w skali porzadkowej;

2 obie zmienne s3 wyrazone w skali ilorazowej
lub interwalowej i nie interesuje nas wylacz-
nie zwiazek liniowy, lecz jakikolwiek zwigzek
monotoniczny;

3 ani x, ani y nie maja rozkladu normalnego;

4 liczebnos¢ préby jest mata; zwykle nie przekra-
cza 30 jednostek;

5 potrzebujemy miary zwigzku miedzy dwoma
parametrami, gdy zwiazek ten jest nieliniowy.
Wsp6étczynnik korelacji rangowej R Spearma-

na interpretuje sie podobnie jak wspotczynnik ko-
relagji liniowej r Pearsona. Jest on miara zgodno-
$ci uporzadkowania dwéch szeregéw. Do stwier-
dzenia czy zwiazek jest istotny stuzy test, w kto-
rym hipoteza zerowa méwi, ze wspélczynnik R
nieistotnie rézni sie od zera i oznacza brak zwiaz-
ku monotonicznego oraz hipoteze alternatywna
moéwiaca, ze R istotnie r6zni sie od zera, czyli ist-
nieje istotny statystycznie zwigzek monotoniczny
miedzy badanymi parametrami. Nalezy pamietac,
ze w przypadku korelacji rangowej nie ma mozli-
wosci wyznaczenia wspoélczynnika determinacji
ani zbudowania modelu regresyjnego.

Z kolei najbardziej odpowiednim wspétczyn-
nikiem do oceny miary zaleznosci miedzy para-
metrami porzadkowymi pogrupowanymi na kil-
ka kategorii jest wspétczynnik gamma. Jest to
wspotczynnik korelacji rangowej uwzgledniajacy
przewage rang wiazanych w tabeli (takich samych
rang). Przy jego stosowaniu nie musimy ograni-
cza¢ sie do malych préb, przy tym ma on réwniez
zastosowanie w przypadku rang niewigzanych,
jednak w takiej sytuacji lepszy jest wspétczynnik
tau Kendalla. Wsp6tczynnik gamma ma réwniez
podobna interpretacje. Im jego warto$c jest bliz-
sza 1lub -1, tym silniejszy jest zwiazek miedzy
parametrami porzadkowymi. Warto$¢ dodatnia
tego wspolczynnika oznacza, ze wzrost wartosci
obu parametréw jest zgodny, czyli obydwa rosna
lub maleja. W przypadku wspétczynnika gamma
nie mozna méwié o zaleznosci liniowej, tylko roz-
patrywac ten wspéiczynnik jako miare zgodnosci
badanych parametréw.

Przy obliczaniu wspélczynnikéw opisanych
powyzej powinno sie wyznaczy¢ dla nich prze-
dzialy ufnosci, aby znac rozpieto$¢ przedziatéw
ich warto$ci, co pozwala okresli¢ ich przydatnosé
w odniesieniu do calej populagji, z ktérej pobra-
no probe. 247810111314

Podsumowanie Statystyka medyczna obejmu-
je bardzo wiele zagadnien i bardziej zaawanso-
wanych metod statystycznych, jednak wykra-
cza to poza zagadnienia podstaw metodologii

biostatystyki opisywanych w tym artykule. Nie
przedstawiono zaawansowanych technik staty-
stycznych, takich jak analizy wielowymiarowe,
czy analiza szeregdéw czasowych lub analiza sze-
regéw zdarzen. Osoby zainteresowane tg tematy-
ka moga znalez¢ informacje na ten temat w spe-
cjalistycznej literaturze.b%13-15

Praktyczne stosowanie statystyki jest mozli-
we dzieki rozwojowi technik informatycznych.
Ze wzgledu na powszechno$¢ komputeréw i pro-
gramow statystycznych wykonywanie skompli-
kowanych obliczen jest stosunkowo proste i nie
wymaga znajomosci wzoréw matematycznych.
Prawidlowa interpretacja wymaga jednak zna-
jomosci metodologii analizy danych, a raport
i prezentacja graficzna czesto ulatwiajg mery-
toryczna interpretacje i rozumienie uzyskanych
wynikéw, ale nie zwalnia z wykonywania odpo-
wiednich analiz. Czesto popelniane btedy wy-
nikaja przede wszystkim z nieznajomosci pod-
staw metodologii, gdyz kazda procedura wyma-
ga spelnienia pewnych zalozen. Niewlasciwie
stosowane metody statystyczne moga prowa-
dzi¢ do nieprawdziwych wnioskéw. Gore i Alt-
man twierdza, ze ,,...jest rzecza nieetyczna prze-
prowadzenie btednego doswiadczenia naukowe-
go. Jednym z aspektéw btednych doswiadczen
sa niewlasciwie stosowane metody statystycz-
ne”.?% Nalezy jednak podkresli¢, ze w interpre-
towaniu uzyskanych wynikéw i wyciaganiu wia-
rygodnych wnioskéw nie moze badacza zasta-
pi¢ statystyk, gdyz tylko badacz moze popraw-
nie zinterpretowac wyniki zgodnie z niezbedna
i aktualng wiedza merytoryczna na dany temat.
Wiedza ta jest konieczna réwniez do okreslenia,
ktoéry blad nalezy minimalizowa¢. Ponadto bar-
dzo istotne jest, aby decyzja o poziomie istotno-
§ci statystycznej zostata podjeta przed rozpocze-
ciem badania, a nie w trakcie jego trwania. Od-
powiednia wiedza oparta na praktyce pozwala
rozstrzyga¢, czy uzyskana w wyniku przeprowa-
dzonych analiz istotno$¢ statystyczna ma zna-
czenie istotne klinicznie.

Nieznajomo$¢ podstaw metodologii biostaty-
styki i nieprawidlowe stosowanie testéw staty-
stycznych prowadzi do btednych opinii, ze z po-
moca statystyki mozna wszystko udowodnié.
W takich sytuacjach aktualne staje sie znane stop-
niowanie klamstwa, chetnie cytowane przy oma-
wianiu najczesciej nieprawidtowych wnioskéw,
bedacych wilasnie czesto wynikiem Zle zaplano-
wanego badania, niepoprawnej metodologii lub
blednie stosowanych analiz statystycznych. Dla-
tego tak bardzo istotna jest podstawowa wiedza
przedstawiona w tym opracowaniu.
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