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POZIOM ISTOTNOSCI | GRANICA ROZSADKU —PROBLEM
POROWNAN WIELOKROTNYCH W BADANIACH NAUKOWYCH
NA PRZYKLADACH Z ZAKRESU BIOLOGII
BEHAWIORALNEJ CZLOWIEKA

Dariusz Danel, Instytut Immunologii i Terapii Doswiadczalnej im. Ludwika Hirszfelda,
Polska Akademia Nauk, Wroctaw

Wprowadzenie

Jednym z najwazniejszych zastosowan statystyki jest uzyskiwane informacji 0 populacji
generalnej na podstawie proby. Cel ten osiggany jest poprzez weryfikacj¢ hipotez sta-
tystycznych za pomoca odpowiednich schematéw postgpowan nazywanych testami
statystycznymi. Stanisz (2006) definiuje 5 ogolnych etapow W procesie testowania statys-

tycznego:
1. formulowanie hipotezy zerowej (Ho) oraz, odpowiadajacej jej, hipotezy alternatywnej (Hy),
2. okreslenie poziomu istotnos$ci statystycznej,

3. wyliczenie wartosci odpowiednio dobranego testu statystycznego na podstawie danych
Z proby,
4. pordéwnanie otrzymanych warto$ci testu z wartosciami krytycznymi ustalonymi dla

danego poziomu istotnosci,

5. podjecie decyzji 0 nieodrzuceniu Hq lub jej odrzuceniu i przyjeciu H; na okre§lonym

poziomie istotnosci.
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Nawet pobiezny przeglad powyzszych punktow zwraca uwagg na jeden powtarzajacy si¢
termin o fundamentalnym znaczeniu dla procesu wnioskowania statystycznego. Mowa
0 poziomie istotnosci statystycznej oznaczanym jako a. Termin ten definiowany jest jako
prawdopodobienstwo uzyskania takiego wyniku testu statystycznego, ktory uprawnia do
odrzucenia Hy i przyjecia H; w sytuacji, gdy Hy W rzeczywisto$ci jest prawdziwa. Innymi
stowy, o oznacza maksymalne, mozliwe do zaakceptowania przez badacza, ryzyko pomyt-
ki i odrzucenia poprawnej Ho. Taki btad w jezyku statystyki jest definiowany jako btad
| rodzaju i zwykle okreslony na poziomie a = 0,05 lub nizszym, np. o = 0,01 czy a = 0,001.
Btedu | rodzaju nie da si¢ uniknaé¢, bowiem zawsze, cho¢by z minimalnym prawdopodo-
bienstwem, mozliwe jest przypadkowe otrzymanie takiego wyniku, ktéry zasugeruje
badaczowi odrzucenie poprawnej hipotezy zerowej. Przyktadem moze by¢ eksperyment
polegajacy na rzucie moneta, W ktérym H, zaktada, ze prawdopodobienstwo otrzymania
reszki wynosi p = 0,5. Nawet gdy w 10 rzutach nie wyrzucimy ani jednej reszki, to ciagle
nie mozemy mie¢ 100% pewnosci, ze uzyskany przez nas wynik nie jest dzietem przy-
padku. Zgodnie zteorig rozktadu dwumianowego prawdopodobienstwo uzyskania 10
ortéw na 10 rzutéw rzetelng moneta™ wynosi doktadnie p = 0,001. Warto$¢ ta jest jedno-
czes$nie ryzykiem popelnienia biedu | rodzaju, na ktéry eksperymentator musi si¢ zgodzié,
odrzucajac Ho. Tak wiec przy prawdziwej Ho, poziom a mozna zdefiniowaé jako
prawdopodobienstwo pojawiania si¢ okreslonego wyniku przez zwyczajny przypadek.
Jednoczesnie interpretacja taka oznacza, ze przy prawdziwej Hp i ustalonym poziomie
istotnosci a = 0,05 oraz przy przeprowadzaniu 100 razy testow statystycznych mozna spo-
dziewac sie pojawienia 5 przypadkoéw, w ktorych testy bedg fatszywie istotne statystycznie
(tzw. falszywie pozytywne).

Nieuzasadnione odrzucenie poprawnej hipotezy zerowej nie jest jedynym btedem, na jaki
narazony jest badacz w procesie testowania statystycznego. Niejako przeciwnym do bledu
| rodzaju jest tzw. btad II rodzaju. Btad ten jest popetniany w sytuacji, gdy nieodrzucona

jest Hy, a w rzeczywistosci prawdziwa jest H;. Prawdopodobienstwo popelnienia takiego

13 Rzetelna moneta” oznacza monete, w ktorej szansa wyrzucenia reszki lub orta jest taka sama i faktycznie
wynosi p=g=0,5.
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btedu oznaczane jest jako f. Zwyczajowo przyjmuje si¢, ze akceptowalne prawdopodo-
biefistwo pojawienia si¢ tego btedu wynosi f= 0,20. Warto$¢ taka oznacza, ze w 20
przypadkach na 100 nie da si¢ wykry¢ prawdziwej Hj i prawdziwy efekt eksperymentalny
zostanie przeoczony. Cho¢ w warunkach eksperymentalnych btad ten mozna minima-
lizowaé poprzez zwigkszanie liczebnosci proby (a przez to doktadnosci eksperymentu), to
jednak sprowadzenie go do zera jest praktycznie niemozliwe, bowiem wymagaloby prze-

badania catej populacji generalne;.

Oczywistym jest, ze oba rodzaje bledow s3 ze sobg logicznie powigzane. Zmniejszenie
poziomu a (ryzyka bledu | rodzaju), czyli zaostrzenie kryteriow zaakceptowania otrzyma-
nego wyniku jako istotnego, spowoduje jednoczesne (cho¢ nie prostoliniowo) zwigkszenie
ryzyka bledu II rodzaju (tj. poziomu p) i przeoczenia rzeczywiscie istniejacych roznic czy
zalezno$ci. Charakterystyczna jest rowniez znaczgca dysproporcja obu btedéw, na jakie
zwyczajowo godzi si¢ badacz. Wynika ona ze sposobu formulowania hipotez. Podczas gdy
Ho jest hipoteza ,,bezpieczng”, ktorej nieodrzucenie nie podwaza og6lnie zatozonych praw
czy sadow, to H; jest hipoteza konkurencyjna, ,,odwazna”, zakladajaca istnienie niez-
nanego do tej pory efektu czy zaleznosci. Tradycyjnie uwaza si¢, ze nieodrzucanie
nieprawdziwej Hy jest mniej ,,grozne” dla nauki i nic nie zmienia, a ogdlnie panujgca teoria
dalej funkcjonuje. W zwigzku z tym badacz moze pozwoli¢ sobie na wigkszy margines
btedu II rodzaju. Za bardziej grozne uwaza si¢ nieuzasadnione przyjecie H;, bowiem moze
to prowadzi¢ do podwazenia ogodlnie panujacej teorii i|wprowadzenia innych badaczy
w btad. W tym przypadku akceptowalne ryzyko pomytki popetnienia btedu | rodzaju usta-
lone jest na znacznie nizszym poziomie wyznaczonym przez o. Szerszy opis tego prob-
lemu, wraz z obrazowymi przyktadami, mozna znalez¢ W wielu podrgcznikach statystyki,
np. Stanisz (2006).

Poréwnania wielokrotne

W wiekszosci przypadkow badacz przeprowadzajacy eksperymenty naukowe dazy do

uzyskania takich wynikow, ktore pozwola na odrzucenie Hp, umozliwia ogloszenie §wiatu

Copyright © StatSoft Polska 2016, info@DaneWiedzaSukceS.pl



82

PA StatSoft Polska DanelliepzrSukces.pPL

nowego odkrycia i popchng dang dziedzing nauki do przodu na inne, nieznane tory. Jak
wspomniano powyzej, maksymalne ryzyko pomyiki, na jakie zwykle godzimy si¢, przyj-
mujac Hy, wynosi o = 0,05. Wynika z tego, ze ,,prawdopodobienstwo nie pomylenia si¢”
jest rowne p= 1 - 0,05 = 0,95. Nalezy jednak pami¢taé, ze wartosci podane powyzej
okreslone sg w sytuacji, gdy przeprowadzany jest jeden itylko jeden test statystyczny.
Zgodnie z podstawowymi zasadami rachunku prawdopodobienstwa, w przypadku dwu-
krotnego testowania hipotez dochodzi do koniunkcji zdarzen. Zaktadajac sytuacje idealna,
w ktorej wynik jednego testu nie wplywa na wynik drugiego testu (testy sa niezalezne), to
prawdopodobienistwo niepomylenia si¢ ani raz przy dwukrotnym testowaniu statystycznym
wynosi p = (1- 0,05) x (1 — 0,05) = 0,95%= 0,9025. Latwo obliczy¢, ze w takim przypadku
prawdopodobienstwo pomylenia si¢ przynajmniej raz jest rowne p = 1- 0,95% = 1- 0,9025 =
0,0975. Dla wigkszej liczby testow wielokrotnych prawdopodobienstwo pomylenia sig,
przynajmniej raz na k porownan, szybko rosnie wraz z liczba przeprowadzanych testow,
wedtug ogolnego wzoru p = 1-(1- a)*. Przyktadowo: dla (zaledwie) k= 6 poréwnan i po-
ziomu istotnosci o= 0,05, ryzyko blednego odrzucenia hipotezy zerowej i przyjecia co
najmniej jednej falszywej hipotezy alternatywnej (tj. pojawiania si¢ wyniku istotnego
statystycznie wylacznie przez przypadek) wynosi az p = 0,265. Jest to warto$¢ znacznie

wyzsza niz przyjety margines btedu | rodzaju (Stanisz, 2007).

W tym miejscu warto zada¢ sobie pytanie, kiedy badacz spotyka sie z problemem
poréwnan wielokrotnych? Parafrazujgc Tukeya (1977), mozna powiedzieé, ze problem ten
pojawia si¢ za kazdym razem, kiedy na podstawie danych z jednego eksperymentu prze-
prowadzamy wiecej niz jeden test statystyczny. Przyktadowo: jesli badacz przeprowadza
badania krwi u 1000 kobiet i 1000 mgzczyzn, ktére majg da¢ odpowiedz na pytanie, czy
istniejg istotne statystycznie roznice migdzyplciowe W liczbie erytrocytOw na dang
jednostke objetoSci krwi, i jednoczes$nie przeprowadza testy statystyczne pordwnujgce
liczbe leukocytow W obu piciach, to mamy do czynienia z poréwnaniem wielokrotnym.
Oczywiscie dodanie innych porownan migdzyptciowych, np.: réznic w liczbie limfocytow,
trombocytow, etc., automatycznie zwigksza liczb¢ poréwnan i prowadzi do coraz wigksze-

go ryzyka popelienia co najmniej jednego btedu | rodzaju. Analogiczny problem pojawi

Copyright © StatSoft Polska 2016, info@DaneWiedzaSukceS.pl



/A statSoftPolska DanellliepzaSuKkces.pL

si¢ przy analizowaniu korelacji pomigdzy zmiennymi. Na przyktad, korelujac wysoko$¢
ciata z 6 cechami temperamentu okreSlonymi kwestionariuszowo, badacz wykonuje 6
poréwnan wielokrotnych, a prawdopodobienstwo otrzymania co najmniej jednego wyniku

istotnego statystycznie, wytgcznie przez przypadek, jest rowne p = 0,265.

Metody minimalizacji btedu | rodzaju w poréwnaniach wielokrotnych

Przytoczone powyzej, a takze definicja poréwnan wielokrotnych pokazuja, ze w badaniach
biomedycznych, jak rowniez w badaniach z innych dziedzin, problem seryjnego testowania
hipotez z uzyciem jednego zestawu danych moze by¢, aw zasadzie jest, zjawiskiem
powszechnym. W zwiazku z tym funkcjonuje wiele statystycznych metod kontroli ryzyka

popetniania btedu | rodzaju.

Sztandarowymi przykladami badan, w ktérych wystgpuje problemem poréwnan wielo-
krotnych, sa eksperymenty czynnikowe, takie jak np. ANOVA. W modelach tego typu
poréwnania wielokrotne pomiedzy $rednimi przeprowadzane sg niejako ,,z automatu”
w ramach analizy post-hoc (rys. 1), wykonywanej po uzyskaniu istotnego statystycznie
wyniku testu globalnego F. Istnieje wiele metod analizy post-hoc, ktére pozwalajg
kontrolowaé ryzyko popehienia btedu | rodzaju. Pakiet Statistica oferuje spory zestaw
najczesciej stosowanych procedur. Szczegdtowy opis i pordéwnanie poszczegdlnych technik

mozna znalez¢ w innych publikacjach, np. Stanisz (2007).
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Rys. 1. Metody porownan wielokrotnych w ramach analizy post hoc dla modeli ANOVA.

Niestety charakter przeprowadzanego eksperymentu lub typ uzyskiwanych danych nie
zawsze dajag mozliwos¢ stosowania modeli typu ANOVA i zintegrowanych z nimi technik
poréownan ,,po fakcie”. Czesto badania polegaja na wielokrotnym testowaniu danych
pochodzacych z jednego eksperymentu z uzyciem wzglednie prostych metod statystycz-
nych ibez formalnego budowania modelu statystycznego. Przyktadowo: badacza moze
interesowa¢ wykonanie kilku testow chi-kwadrat lub przetestowanie istotnosci statystycz-
nej wielu korelacji pomigdzy zmiennymi zebranymi w ramach pojedynczego badania.
W takich przypadkach réwniez stosuje si¢ rozne metody kontroli btedu | rodzaju. Ponizej
zostang szerzej zaprezentowane dwie z nich, tj.: poprawka Bonferroniego oraz sekwencyj-
na poprawka Bonferroniego nazywana tez metodg Holma-Bonferroniego (Holm, 1979). Sa
one stosunkowo tatwe do samodzielnego zastosowania i cieszg si¢ one duza popularno$cia

wérod badaczy.
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Poprawka Bonferroniego

W poréwnaniach wielokrotnych klasyczna poprawka Bonferroniego jest w zasadzie
najprostszym sposobem kontroli btedu | rodzaju. Procedura jest bardzo prosta i polega na
zredukowaniu warto$ci a poprzez podzielenie jej przez liczbe wykonywanych testow
wielokrotnych k (liczbg testowanych hipotez) (Bland & Altman, 1995). Na przyktad kiedy
badacz korzysta ztych samych danych ichce ustali¢ istotno$¢ statystyczng k= 5
wspotczynnikow korelacji Pearsona, to istotnymi statystycznie wynikami na poziomie
istotnosci o= 0,05 beda jedynie takie wyniki, ktére pojawig si¢ Z prawdopodobienstwem
mniejszym niz p < a/k = 0,05/5 = 0,01.

Poprawka Holma-Bonferroniego (sekwencyjna poprawka Bonferroniego)

Logika redukcji btgdu | rodzaju, poprzez podzielenie wartosci o przez liczbe przeprowa-
dzanych porownan wielokrotnych k, jest rowniez wykorzystywana w przypadku procedury
Holma-Bonferroniego (Holm, 1979). Jednakze w tym przypadku redukcja poziomu alfa
nastepuje indywidualnie dla kazdego testu. Dzieje si¢ to W sposdb sekwencyjny. W pier-
wszym kroku procedury ustalany jest poziom istotnos$ci statystycznej a. Nastepnie wartosci
prawdopodobienstwa testowego Pk, uzyskane dla kolejnych k testoéw (porownan wielokrot-
nych), szeregowane sg W kolejnosci rosnacej (od wartosci najmniejszej do najwigkszej).
W pierwszej kolejnosci rozpatrywana jest najnizsza warto$¢ p;. Jezeli i tylko jezeli wartos¢
p: jest mniejsza od poziomu a podzielonego przez liczbe testow K (czyli pi<o/k), nalezy
uzna¢, ze wynik uzyskany W tescie 1 jest istotny statystycznie na zafozonym poziomie o.
Jezeli warunek p; < o/k nie jest spelniony, procedura jest przerywana, a wszystkie testy
uznawane sg za nieistotne statystycznie. W przeciwnym wypadku procedura jest konty-
nuowana dla drugiego w kolejnosci testu 0 odpowiednio najnizszym prawdopodobienstwie
testowym p,. Jednak w tym kroku warto$¢ o dzielona jest przez warto$¢ k pomniejszona
01, tj. (k-1), czyli sprawdzana jest nierownos¢ p, < o/(k-1). Jezeli nierownos$¢ nie jest
spelniona, wynik testu 2 oraz wyniki pozostalych testOw uznawane sg za nieistotne
statystycznie — procedura jest przerywana. W przeciwnym wypadku test 2 jest uznawany

za statystycznie istotny, a procedura kontynuowana az do momentu, W ktorym warunek p;

Copyright © StatSoft Polska 2016, info@DaneWiedzaSukceS.pl

85



86

PA StatSoft Polska DanelliepzrSukces.pPL

< o/(1 + k-i) nie jest spetniony (Rice, 1989). Przyktadowo: dla danych z tabeli 1, utozone
rosngco wartosci p dla k = 5 poréwnan wielokrotnych, tworza cigg: Ps<Ps<P1< P2 < Ps. Zre-
dukowany poziom istotnosci statystycznej dla najnizszej W ciggu wartosci (pz = 0,003)
wynosi o/k = 0,05/5=0,01. Poniewaz ps < a/k, to wynik testu 3 jest istotny statystycznie,
a procedura kontynuowana. Nastepna W kolejnosci warto$¢ p, = 0,011 porownywana jest
z poziomem istotno$ci zredukowanym do warto$ci o/(k-1) = 0,05/4 = 0,0125. Roéwniez
w tym przypadku ps < a/(k-1), zatem wynik Testu 4 nalezy uzna¢ za istotny, a procedurg
kontynuowa¢. W kolejnym kroku analizowana jest warto$¢ p; = 0,041, ktorg poréwnuje si¢
do wartosci a/(k-2) = 0,05/3=0,0167. W zwigzku z tym, ze wartos¢ p; jest wicksza od
warto$ci a/(K-2), wyniku testu 1 nie mozna uzna¢ za istotny statystycznie. Procedura jest
przerywana, a wyniki pozostalych testow (testu 2 oraz testu 5) uznawane s3 za nieistotne

statystycznie.

Tabela 1. Porownanie efektow zastosowania klasycznej oraz sekwencyjnej poprawki Bonferronie-
go. Gwiazdka (*) oznacza, ze wynik testu jest istotny statystycznie; n.i. - oznacza, ze wynik testu
jest statystycznie nieistotny.

L Klasyczna poprawka Sekwencyjna poprawka
I o patn | GBI Bonferroniego Bonferroniego
wielokrotnych k = 5 testowe py obliczone dia Zredukowany Zredukowany
dlnych testo i i
poszczegolnych testow noziom a = 0,05 Wynik poziom a = 0,05 Wynik
Test 1 p;=0,041 a=0,01 n.i. 0,05/3=0,0167 n.i.
Test 2 p,= 0,156 o=0,01 n.i. n.i.
Test 3 ps= 0,006 a=0,01 * 0,05/5=0,01 *
Test 4 p;=0,011 o=0,01 n.i. 0,05/4=0,0125 *
Test5 ps=0,344 o=0,01 n.i. n.i.
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Problem ,,subiektywnej istotnosci statystycznej”
przy poréwnaniach wielokrotnych

Poréwnanie rezultatow uzyskiwanych po zastosowaniu klasycznej i sekwencyjnej popraw-
ki Bonferroniego zwraca uwagg na podstawowy problem wystepujacy w przypadku metod
kontroli biedu | rodzaju. Wynika on z koniecznosci redukcji poziomu a w zalezno$ci od
liczby rozpatrywanych poréwnan wielokrotnych. Analizujac tabelg 1, tatwo zauwazy¢, ze
w wyniku zastosowania jednej badz tez drugiej procedury mozna podjaé rozne decyzje
0 istotno$ci statystycznej uzyskanego wyniku. W przypadku pierwszej metody, zaledwie
test 3 zostal uznany za istotny statystycznie, natomiast W metodzie sekwencyjnej statys-
tycznie istotny byt rowniez test 4. Mowiac jezykiem statystyki, klasyczna poprawka
Bonferroniego jest bardziej konserwatywna (tj. trudniej jest odrzuci¢ Hy) niz metoda
sekwencyjna. Na pierwszy rzut oka moze wydawac si¢, ze owe zwickszenie konserwatyw-
nosci jest wiasnie zjawiskiem pozadanym. Nalezy jednak pamietaé, ze z redukcja poziomu
a nierozlacznie wigze si¢ zwigkszenie ryzyka popetienia btedu II rodzaju, a wiec nieod-

rzucenia btednej Hy i przeoczenia rzeczywiscie istniejacych roznic czy zaleznosci.

Latwo rowniez zauwazy¢, ze W rozpatrywanych przypadkach ,.konserwatywnos¢” silnie
zalezy od liczby przeprowadzanych poréwnan wielokrotnych. Dla stosunkowo niewiel-
kiego zwigkszenia liczby porownan wielokrotnych (np. do k = 10) progowy, skorygowany
poziom istotnosci statystycznej dla obu metod wynositby a/k = 0,05/10 = 0,005. Taka gra-
nica istotnosci dla wielu przeprowadzanych eksperymentéw moze by¢ bardzo trudna do
przekroczenia. Mozna to sobie tatwo uzmystowi¢, dopisujac do danych w tabeli 1 kolejne 5
testow 0 warto$ciach p z przedziatu 0,005< p; <0,009. Mimo wykrycia 8 na 10 wynikow
testow, ktorych indywidualne prawdopodobienstwo pojawienia si¢ p; jest (znacznie) nizsze
od zalozonego nieskorygowanego poziomu istotnosci o = 0,05, po zastosowaniu oma-
wianych poprawek zaden z przeprowadzonych testow nie mogtby zosta¢ uznany za istotny

statystycznie.

Powyzszy problem moze rodzi¢ bardzo powazne konsekwencje natury filozoficzno-etycz-

nej i finansowe;j. Staly si¢ one podstawa krytyki technik redukcji poziomu o w zaleznosci
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od liczby poréwnan wielokrotnych (Moran, 2003; Nakagawa, 2004; Perneger, 1998).
Latwo sobie wyobrazi¢ sytuacje, kiedy poczatkowo istotne statystycznie korelacje, np. po-
miedzy wysokos$cig ciata a 6 cechami temperamentu, stang si¢ statystycznie nieistotne
tylko dlatego, ze jednocze$nie badacz postanowi przeanalizowaé w tym samym badaniu 5
cech osobowosci. W naukach medycznych konsekwencje bezrefleksyjnego redukowania
poziomu o moga by¢ jeszcze powazniejsze i decydowa¢ 0 zdrowiu i zyciu pacjentow. Na
przyktad: stwierdzenie statystycznie istotnej wigkszej skutecznosci metody A nad metoda
B moze zaleze¢ jedynie od tego, ile metod leczenia jednocze$nie badacz postanowit
uwzgledni¢ w analizie danych. Analogicznie dziesiatki milionéw ztotych wydane na bada-
nia nad nowym lekiem moga zosta¢ zmarnowane, poniewaz ostateczne wnioski 0 jego
wigkszej skutecznosci w poréwnaniu do innego leku lub placebo beda zalezaty tylko od
tego, ile specyfikow wiaczono do porownan. W obu przypadkach faktyczny efekt leczniczy
moze zosta¢ przeoczony i poprzez popetnienie btedu II rodzaju szansa na pomoc i ulgg

W cierpieniach wielu osob zostanie zaprzepaszczona.

W podobnym duchu mozna rozwaza¢ kwestie uczciwo$ci naukowej i moralnosci samego
naukowca (Moran, 2003; Nakagawa, 2004; Perneger, 1998). Tutaj problem opiera si¢ na
paradoksie polegajacym na tym, ze badacz przeprowadzajacy szczegdtowo i rzetelnie
swoje badania oraz wykorzystujacy z maksymalng efektywnoscia zebrane dane, a wiec
badacz oszczedzajacy publiczne czy tez prywatne $rodki finansowe, jest ,,karany” za swoja
dodatkowg prace iuczciwo$¢ statystyczng. Przykladowo: badacz, majac do dyspozycji
dane, ktore umozliwiaja obliczenie 4 wspotczynnikdéw korelacji po przeprowadzeniu tes-
tow statystycznych, otrzymuje wartosci p wskazujace na istotnos¢ statystyczng 2 z 4 bada-
nych wspétzaleznosci (np. p; = 0,03; p, = 0,16; pz = 0,26; p, = 0,02). W takiej sytuacji
zastosowanie poprawek na poréwnania wielokrotne spowoduje, ze zadna z wykrytych
zalezno$ci nie spadnie ponizej skorygowanego poziomu o. Badacz stanie zatem przed
nastepujacym dylematem: czy opisa¢ tylko dwa istotne testy, czy tez rzetelnie opisaé
(nieistotne) wyniki 4 przeprowadzonych analiz. Moze réwniez rozwazy¢ napisanie dwoch
osobnych artykutow, z ktorych kazdy opisze tylko jedng istotng statystycznie wspotzalez-

nos¢. Kolejny problem pojawi si¢, gdy W przysztosci na tym samym materiale zostanie
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doliczony jeszcze jeden dodatkowy test wspolczynnika korelacji. Czy wtedy nalezy zwery-
fikowa¢ wczesniejsze wnioski, wycofa¢ wczesniejsze artykuty lub napisa¢ do nich erratg?
Powyzsze rozwazania ocierajg si¢ 0 absurd, jednak wspotcze$nie, gdy kariera i sukces
badacza w ogromnej mierze zalezg od liczby publikacji, pokusa kawatkowania danych
(data slicing) lub towienia iraportowania tylko istotnych statystycznie wynikow (data
fishing) i zatajania nieistotnych (publication bias) moze by¢ zbyt silna by si¢ jej oprzec.

Biad a czy B - gdzie lezy granica rozsadku?

Powyzsze rozwazania pokazuja bledne kolo, wjakim czesto przychodzi funkcjonowaé
naukowcom. Chcace unikngé kompromitacji btedu | rodzaju i nieuzasadnionego odrzucenia
prawdziwej hipotezy zerowej, skazujg si¢ na marazm niekonczacych sie korekt i redukcji
poziomu istotnosci. To W konsekwencji prowadzi do btedu II rodzaju i niemozno$ci przy-
jecia jakiejkolwiek hipotezy alternatywnej. Na szczescie istnieje co najmniej kilka sposo-

béw pozwalajgcych na wyjécie z takiego impasu.

Zachowaé zdrowy rozsqdek

Cho¢ bezrefleksyjne stosowanie ,,poprawek na porownania wielokrotne” moze znaczaco
podnie$¢ ryzyko przeoczenia istotnych statystycznie efektow, to w pewnych sytuacjach
uzycie owych poprawek jest w petni uzasadnione (Perneger, 1998). Na przyktad: diagno-
zujac zdrowg osobe 40 testami, nalezy by¢ §wiadomym, Ze co najmniej jeden wynik istotny
statystycznie (na poziomie o = 0,05) moze pojawic si¢ przez przypadek z prawdopodobien-
stwem p = 0,87. Zastosowanie poprawki na poréwnania wielokrotne pomoze powstrzymac
lekarza od wdrozenia niepotrzebnej procedury leczenia, cho¢ W przypadkach zwigzanych
ze zdrowiem pacjenta nalezaloby potencjalnie przypadkowy wynik powtorzy¢. Podobnie
w badaniach behawioralnych, wykonujac bateri¢ testow psychologicznych na okres$lone;
grupie 0sob i uzyskujac jeden istotny wynik na kilkadziesigt kwestionariuszy, nalezy by¢
swiadomym, ze wynik ten moze by¢ czystym przypadkiem. Poprawki na poroéwnania

wielokrotne pozwolg nam sceptycznie podej$¢ do tak uzyskanych wynikow. Innym przy-

Copyright © StatSoft Polska 2016, info@DaneWiedzaSukceS.pl

89



90

PA StatSoft Polska DanelliepzrSukces.pPL

ktadem zdroworozsadkowego wykorzystania poprawek na porodwnania wielokrotne jest
sytuacja, kiedy badacz eksploruje dane bez postawionych uprzednio konkretnych hipotez
badawczych. W takim przypadku istotne statystycznie efekty korelowania i porownywania
,»wszystkiego z wszystkim” powinny by¢ skorygowane przy uzyciu odpowiednich technik

redukujacych ryzyko popetnienia btedu | rodzaju.

Rozwazyé liczbe testow istotnych statystycznie, a nie tylko ich wartosé p

Przeprowadzajac poréwnania wielokrotne, badacz moze spotkac si¢ z sytuacja, W ktorej
zamiast jednej bardzo niskiej wartosci p uzyska wigksza liczbe wartosci p, niewiele mniej-
szych od zatozonego poziomu istotnosci, np. a = 0,05. W tym drugim przypadku zastoso-
wanie poprawek na poréwnania wielokrotnie redukujacych poziom o moze skutkowac¢ tym,
ze zadna z tych warto$ci nie przekroczy granicznego poziomu istotno$ci statystycznej.
Przyktadem moga by¢ wyniki badan nad zwigzkiem uwagi i koncentracji (15 zmiennych
uzyskanych z testu D2) z aktywnoscig uktadu autonomicznego, wyrazong przez jeden z pa-
rametréw zmiennosci rytmu serca (HRV-LF%)™. Jak zaprezentowano w tabeli 2, na 15
wspotczynnikéw korelacji rang Spearmana, W 7 przypadkach wyniki okazaly si¢ istotne
statystycznie na poziomie o = 0,05. Zastosowanie poprawek dla 15 poréwnan wielokrot-
nych obniza poziom istotno$ci statystycznej do warto$ci o= 0,05/14 = 0,004. Prosta
analiza tabeli 2 pokazuje, ze na takim poziomie zaden ze wspotczynnikéw korelacji nie
moze by¢ uznany za istotny statystycznie. Czy postepujac konserwatywnie i ignorujac 7 na

15 wynikow istotnych statystycznie, nie popelnimy btedu Il rodzaju?

1 Wyniki pochodzg z badan statutowych przeprowadzonych w Katedrze i Zaktadzie Fizjologii Uniwersytetu
Medycznego im Piastow Slaskich we Wroctawiu. Za udostepnienie danych dzigkuj¢ pani dr Agnieszce
Siennickiej.
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Tabela 2. Warto$¢ wspotczynnikow korelacji rang Spearmana oraz poziomy p dla zmiennosci
rytmu serca (miara: HRV-LF%) oraz warto$ci globalnej i czastkowych testu uwagi i koncen-
tracji D2. Gwiazdki (*) oznaczaja wyniki istotne statystycznie na poziomie o = 0,05.

Wynik testu D2 vs. HRV-LF% I p
D2 - globalny -0.34 0,016*
D2-1 -0.29 0,036*
D2-2 -0.31 0,027*
D2-3 -0.35 0,011*
D2-4 -0.30 0,033*
D2-5 -0.25 0,083
D2-6 -0.20 0,169
D2-7 -0.22 0,120
D2-8 -0.23 0,108
D2-9 -0.21 0,143
D2-10 -0.22 0,115
D2-11 -0.28 0,049*
D2-12 -0.09 0,513
D2-13 -0.17 0,227
D2-14 -0.32 0,022*

Moran (2003) podaje prosty sposob pozwalajacy obliczy¢, jakie jest prawdopodobienstwo

uzyskania okreslonej liczby testow istotnych statystycznie na catkowitg liczbg przeprowa-

dzonych porownan wielokrotnych. Odnosi si¢ on bezposrednio do schematu Bernoulliego

B!
Al(B-A)!

opisanego wzor Pg(A) =

a?(1— a)874,gdzie A oznacza liczbe ,,sukcesow”,

czyli wynikow istotnych statystycznie (ponizej zalozonego o), a B - ogdlng liczbe wyko-

nanych testow. Warto zwroci¢ uwage, ze prawdopodobienstwo sukcesu jest tu definiowane
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jako prawdopodobienstwo uzyskania wyniku istotnego przez czysty przypadek, czyli
prawdopodobienistwo popetnienia bledu | rodzaju okreslonego poziomem a. Wykorzys-
tujac powyzszy wzor, tatwo obliczy¢, ze szansa na uzyskanie A = 7 wynikéw istotnych na
poziomie istotnosci o = 0,05 na B = 15 przeprowadzonych poréwnan wielokrotnych jest
znikoma iwynosi jedynie Pi5(7) = 0,000003. Mozna zatem podejrzewaé, ze wykryte

zalezno$¢ odzwierciedlajg rzeczywiste efekty biologiczne.

Okreslié wielkosé stwierdzonego efektu

Przekroczenie upragnionej granicy istotnosci statystycznej, czyli osiggniecie prawdopo-
dobienstwa testowego 0 wartosci p < 0,05, informuje jedynie o tym, ze badane zjawisko
opisane w H; najprawdopodobniej istnieje. Warto$¢ p nie okresla natomiast, jak silny i zna-
czacy dla danej dziedziny jest zaobserwowany efekt. Wielu autoréw (Garamszegi, 2006;
Nakagawa, 2004; Nakagawa & Cuthill, 2007; Sullivan & Feinn, 2012) postuluje, Ze rownie
wazne albo nawet wazniejsze od raportowania wartoSci p, jest umieszczanie w pracach
naukowych informacji o wielkosci badanego efektu (effect size). Istnieje szereg technik
pozwalajacych obliczy¢ wielkos¢ obserwowanych efektow. Obliczenia moga by¢ przepro-
wadzane zarowno dla eksperymentow nakierowanych na stwierdzanie réznic pomig¢dzy
badanymi grupami, jak i tych, ktore badajg wspotzalezno$ci pomiedzy zmiennymi. Dodat-
kowo, cennym dla wnioskowania statystycznego bedzie obliczenie przedziatéw ufnosci dla
obliczonych wielko$ci efektu. Przedziaty te umozliwig okreslenie zakresow wokot wyli-
czonych wartosci, W ktorych z okreslonym prawdopodobienstwem (np. 95%) bedzie
znajdowata si¢ prawdziwa (tj. ogolnopopulacyjna) wielkos$¢ efektu. Bezposrednie porow-
nanie przedziatéw ufnosci obliczonych dla roznych wielkosci efektoéw pozwala odpowie-
dzie¢ na pytanie, czy okreslone wielkosci efektow rdéznig si¢ od siebie istotnie statys-
tycznie. W takiej sytuacji przedzialy ufnosci na siebie nie zachodza. Bardziej szczegétowy
opis poszczegolnych miar wielko$ci efektu oraz sposoboéw obliczania przedziatéw ufnosci
mozna znalez¢ np. w pracach Nakagawa i Cuthill (2007), Sullivan i Feinn (2012) lub
podrecznikach statystyki. Obliczenia wielkosci badanych efektow oferowane sa takze przez

pakiet Statistica (poszczegolne moduty analityczne oraz modut Analiza Mocy Testu).
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Profie | Testydadost.bledéw | Reszyl | Resay2 | Macew | Rapot | [+ wrig | T |
Podsumowanie | Srednie | Por.zaplenowans | Posthoc | Zaloiena | =

2 Wo: | i s
Srechie/wykresy | [ Werystis efeity | [ Wiskoscl fekeom | B} Lisanosé préy ie éredrie, test £, préby niszalezne
@ CiraE | @ a1 podidas ‘ B Estymacia przedziatowa iz Srednie, test t, préby zaleine
- . |2 Rozictady prawdopodabieristwa el srednich, pardwnania zaplanawane
T A VWartodci afa o el érednich, ANOVA, jednoczynnikona
; = - rmuceni posing i "
| Sciagniki ucizcu | [l Bpelnegomodely | Unoser = ey FesErs 3 Wiele srednich, ANOVA, dwuczynnikowa

[ Vissbiczmi | B Esmesm [l | oot Jedna warancia, test Chi-kwadrat

ko funkeji licznosci préby, |
efel &)
Je 59 Dwie wanancie, test F

B Jednakorslacis, test t

BB Dwie korelacie, test Z

By Wislorakis R™2

E32 Jedna frakeia, test 7, Chikwadrat

£33 Dwie frakejs, test 7

4] Dwie frakeje, préby zaleine, test McNemara
[P Preesycie -test Log-Rank

[P, Preeycie - wykladriczy. agregacia

[P, Przezycie - wykladriczy. agregacia‘odrzucane
Modelowarie réwnar strukturalych

Rys. 2. Obliczenie wielkosci efektow mozliwe jest W wielu modutach pakietu Statistica.

Oszacowad liczbe falszywie przyjetych hipotez alternatywnych

(False Discovery Rate)

W wielu dziedzinach nauki, np. badania genetyczne, neuroobrazowanie, proteomika, po-
robwnania wielokrotne sg praktyka powszechng iprowadzong na bardzo duzg skale.
W eksperymentach obejmujacych po kilkaset iwigcej porownan Stosowanie metod
redukcji poziomu a, uzaleznionych od liczby przeprowadzanych poréwnan wielokrotnych,
moze by¢ catkowicie pozbawione sensu ze wzgledu na duzg konserwatywno$¢ i znaczne
ryzyko popetnienia btedu II rodzaju. W takich sytuacjach stosuje si¢ inne podejscie
teoretyczne, pozwalajace na rozsadng interpretacje uzyskiwanych wynikow. Aby
zrozumie¢, Na czym ono polega, nalezy jeszcze raz uswiadomic sobie, ze zaprezentowane
dotychczas rozwigzania problemu porownan wielokrotnych skupiajg si¢ na kontroli ryzyka
otrzymania co najmniej jednego przypadku niepoprawnego odrzucenia Ho. Jednakze
w badaniach, w ktérych jednoczenie przeprowadza si¢ setki poréwnan wielokrotnych,
interesujaca dla badacza moze by¢ sama liczba nieprawidtowo odrzuconych hipotez
zerowych, czyli liczba falszywie istotnych wynikéw W stosunku do ogolnej liczby

wszystkich wynikéw, ktore w eksperymencie zostaly uznane za istotne statystycznie. Tak
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obliczony stosunek nazwany Frakcjq Falszywych Odkryé (False Discovery Rate, FDR
(Benjamini & Hochberg, 1995)), moze stuzy¢ do obliczenia tzw. poziomu-q (g-value).
Podczas gdy poziom-p oznacza prawdopodobienstwo nazwania okre§lonego wyniku
istotnym w sytuacji, gdy rzeczywiscie jest on nieistotny, poziom-q interpretuje si¢ jako
prawdopodobienstwo, ze okreslony wynik, ktory zostal nazwany istotnym statystycznie,
jest w rzeczywistosci statystycznie nieistotny (Pike, 2011). Podobnie jak w przypadku
poziomu-p, rowniez w przypadku poziomu-q badacz godzi si¢ na pewne akceptowalne
prawdopodobienstwo ,,fatszywego odkrycia”. Jesli ryzyko fatszywego odkrycia, obliczone
dla poszczegdlnych porownan wielokrotnych (wartos¢ (), jest odpowiednio mate, np.
mniejsze niz 5%, wynik okre$lonego testu statystycznego mozna uzna¢ za istotny
statystycznie. W tym miejscu nalezy jeszcze raz podkreslic, ze ,,fatszywe odkrycia” (btedy
| rodzaju) w procesie seryjnego testowania hipotez, sg zjawiskiem naturalnym, gdyz
zawsze moga pojawic si¢ przez czysty przypadek. Trudnoscia jest jednak oszacowanie ich
frakcji w ogolnej liczbie wynikow istotnych statystycznie. Dzigki zastosowaniu odpo-
wiednich algorytmow obliczeniowych (wiecej informacji: Pike, 2011), mozliwe jest
pokonanie tej trudnosci. Od wersji 12.5, pakiet Statistica zostal wzbogacony 0 stosowne
procedury obliczeniowe w postaci funkcji Visual Basic. Pozwala to na zintegrowana
z pakietem Statistica implementacj¢ koncepcji ,,Frakcji Falszywych Odkry¢é” 1 poziomu-q

do procesu wnioskowania statystycznego.

Poréwnania wielokrotne w praktyce — przyktad
z dziedziny biologii behawioralnej cztiowieka

Ponizszy przyktad przedstawia jeden z mozliwych sposobow postgpowania W przypadku
pojawienia si¢ problemu poréwnan wielokrotnych. Przyktad pochodzi z pracy ,,Does age
difference really matter? Facial markers of biological quality and age difference between

husband and wife” autorstwa Danel, Dziedzic-Danel & Kileisner (2016). W pracy

1% Wydaje sie, ze jak dotad terminy False Discovery Rate oraz g-value nie doczekaty si¢ oficjalnego polskiego
tlhumaczenia, dlatego dla opisywanego zjawiska proponuj¢ tlumaczenie Frakcja Fatszywych Odkry¢ oraz
poziom-g.
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analizowana byla zalezno$¢ pomiedzy roznica wieku matzonkéw a kilkoma twarzowymi
wskaznikami tzw. jakosci biologicznej obu partnerow. W skrocie uwaza sie, ze takie cechy
morfologiczne twarzy, jak: antropometryczna przecigtno$¢, symetria, czy tez stopien
rozwoju cech meskich U m¢zczyzn (tzw. maskulinizacja twarzy) i kobiecych u kobiet (tzw.
feminizacja twarzy), $wiadcza 0 pewnych atrybutach osobnika, ktére sa korzystne z bio-
logicznego punktu widzenia. Przyktadowo atrybutami takimi moga by¢ tzw. ,,dobre geny”
i wigksza heterozygotyczno$¢é materiatu genetycznego, dajace nadzieje na lepszg odpornosé
na choroby i lepsze zdrowie, czy tez wyzsze poziomy hormonow plciowych §wiadczgcych
0 dojrzatosci piciowej i mozliwosci plodzenia potomstwa. W zwigzku z tym osoby majace
odpowiednia konfiguracje cech twarzowych sg preferowane jako potencjalni partnerzy
W zwigzkach emocjonalnych. Jednakze dobor piciowy u ludzi nie opiera si¢ jedynie na
wyborze partnerow 0 odpowiednich cechach morfologicznych. Sposrod innych waznych
cech, np. osobowo$¢, pozycja spoteczna, zasoby materialne, istotng role¢ odgrywa réwniez
wiek potencjalnego partnera. Kobiety preferujg m¢zczyzn nieznacznie (kilka lat) starszych
od siebie, natomiast odwrotny kierunek zaleznosci jest obserwowany U mezczyzn. Uwaza
sie, ze taki charakter preferencji wzgledem wieku partnera, takze ma podtoze biologiczne.
Preferencje kobiet do nieznacznie starszych mezczyzn moga odzwierciedla¢ preferencje do
zwykle wyzszego statusu spoteczno-ekonomicznego starszych mezczyzn. Z drugiej strony
preferowanie przez mezczyzn nieco mtodszych partnerek moze by¢ wyrazem poszukiwa-
nia partnerek o wyzszej ptodnos$ci i tzw. potencjale reprodukcyjnym, cech, ktére sg ujem-
nie skorelowane z wiekiem kobiet. Odwotujac sie do nakre$lonego powyzej podtoza teore-
tycznego, autorzy postanowili zbada¢, czy istnieje zwigzek pomiedzy twarzowymi marke-

rami jakoS$ci biologicznej oraz rdznicg wieku pomigdzy partnerami.

W badaniach wykorzystano fotografie twarzy (en face i profile) mezczyzn i kobiet z 49
matzenstw. Na podstawie fotografii iz uzyciem technik geometrii morfometrycznej na
kazdej twarzy zmierzono poziom asymetrii (zdjecie en-face) oraz dymorfizmu plciowego
(zdjecia en-face i profil) i antropometrycznej przecietnosci (zdjecia en-face i profil). W re-

zultacie, dla kazdej osoby (zdjecia twarzy) uzyskano 5 warto$ci opisujacych wspomniane
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cechy morfologii twarzy. Dodatkowo, dla kazdej pary zostata obliczona rdznica wieku

mi¢dzy mgzem i zong.

W pierwszych etapach analiza statystyczna polegata na obliczeniu 5 wspotczynnikow
korelacji rang Spearmana pomi¢dzy réznicg wieku matzonkéw a zmiennymi opisujacymi
morfologi¢ twarzy. Obliczenia wykonano osobno dla m¢zczyzn i kobiet. Wartosci p (tabe-
la 3), uzyskane dla poszczegdlnych wspotczynnikéw korelacji, wskazywaty na istnienie
jednej istotnie statystycznej wspoétzaleznosci dla mezczyzn oraz trzech dla kobiet.
W matzenstwach charakteryzujacych si¢ wigksza rdznica wieku pomiedzy matzonkami
mezczyzni cechowali si¢ zmaskulinizowanymi profilami twarzy, a kobiety miaty twarze
bardziej symetryczne, z bardziej morfologicznie ,,przeci¢tnym” i, co zaskakujace, zmas-
kulinizowanym profilem. Jednakze ,,istotne” warto$ci p niewiele przekraczaty zatozony
poziom istotnosci statystycznej a = 0,05. Zastosowanie poprawek Bonferroniego na
porownania wielokrotne skutkowatoby koniecznoscig uznania wszystkich wynikow za
nieistotne statystycznie. Nie chcac przeoczy¢ potencjalnie istotnych korelacji i popetnic
btedu II rodzaju, w dalszym kroku analiz postanowiono okresli¢ ,,stabilno$¢” uzyskanych
wspotczynnikow korelacji. W tym celu dla kazdej z analizowanych zaleznosci przeprowa-
dzono procedure bootstrapingu'®. W duzym skrocie i uproszczeniu polega ona na wielo-
krotnym (tu: 10 000 razy) losowaniu ze zwracaniem danych z analizowanej proby i kazdo-
razowym obliczaniu (na wylosowanych danych) warto$ci danej statystyki (tu: wspot-
czynnika korelacji rang Spearmana). Metoda taka umozliwia wygenerowanie rozktadu
danej statystyki oraz obliczenie przedziatéw ufno$ci. W omawianym przyktadzie obliczone
w procedurze bootstrapingu przedzialy ufnosci potwierdzity ,,stabilno$¢” istotnych
statystycznie wspotczynnikow korelacji (95% przedziaty ufnosci nie zawieraly zera). Co
wiecej, jako ze wspolczynniki korelacji sg jednoczes$nie miarami sity efektu, potwierdzone

zostato rowniez biologiczne znaczenie wykrytych zalezno$ci.

18 Cho¢ Statistica oferuje jedynie ograniczone mozliwosci uzycia technik Bootstrapingu, to w ramach pakietu
mozliwa jest bezposrednia wspolpraca ze Srodowiskiem R i wykorzystanie dostgpnych tam funkcji obli-
czeniowych.
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Tabela 3. Wspolczynniki korelacji rang Spearmana dla roznicy wieku oraz twarzowych markeréw
jakosci biologicznej.

(n=49) Mezowie 95% PU Zony 95% PU

Réznica wieku vs. rs p DG | GG rs p DG GG

Dymorfizm piciowy (en face)” -0,04 | 0,77 | -0,32 | 0,24 | -0,13 | 0,38 | -0,43 | 0,20

Dymorfizm pleiowy (profil)” 036 | 001|011 |058]|-0,33|0,02|-0,58 | -0,05

Przecigtno$é (en face) 0,16 0,27 | -0,15 | 0,44 | 0,03 (0,86 | -0,24 | 0,30
Przecigtno$¢ (profil) 0,05 0,71 |-022 |031| 0,33 {0,02| 0,07 | 0,54
Asymetria -0,22 | 0,14 | -0,49 | 0,07 | -0,30 | 0,03 | -0,51 | -0,05

* — maskulinizacja dla mezczyzn, feminizacja dla kobiet; PU — przedziat ufnosci; DG, GG — dolna
i gorna granica przedziatow ufnosci.

Dodatkowym potwierdzeniem tak otrzymanych wynikow bylo przeprowadzenie za pomoca
pakietu Statistica analizy regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow.
W uproszczeniu metoda ta jest potagczeniem analizy sktadowych gléwnych z analiza reg-
resji. Umozliwia ona zredukowanie liczby analizowanych zmiennych do okres$lonej liczby
komponentow, ktére najlepiej odzwierciedlaja zwigzek pomiedzy zmiennymi niezaleznymi
i zmienng zalezng (lub kilkoma zmiennymi zaleznymi w bardziej rozbudowanych mode-
lach). W opisywanych badaniach zestaw 10 zmiennych zaleznych (twarzowych wskazni-
kow jakoSci biologicznej) zostat zredukowany do 1 Komponentu, ktéry wyjasniat zdecydo-
wanie najwigksza czgs¢ wariancji réznicy wieku matzonkow. Szczegdlowa analiza powia-
zan poszczegolnych zmiennych z wartosciami Komponentu 1 w wigkszosci potwierdzita
wyniki uzyskane za pomocg prostych korelacji. Jedynie zwigzek pomigdzy przecietnoscia
profilu twarzy kobiet a r6znicg wieku matzonkéw nie znalazt potwierdzenia w wynikach
regresji. Dodatkowo, uzyskane wyniki sugerowaly, ze W przypadku mezczyzn, oprocz
maskulinizacji profilu, réwniez wieksza przecietnos¢ twarzy isymetria, a w przypadku
kobiet wigksza maskulinizacja twarzy en-face moga mie¢ zwiazek z réznicg wieku po-
miedzy malzonkami. W tabeli 4 zaprezentowano ,,wklady” poszczegélnych zmiennych

(fadunki) w struktur¢ Komponentu 1 oraz adekwatne wspotczynniki regresji.
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Tabela 4. Struktura Komponentu 1 — tadunki oraz wspotczynniki regresji B dla poszczegdlnych
zmiennych uwzglednionych w modelu.

Mezowie Zony
Ladunki p Ladunki b
Dymorfizm plciowy (en face)” 0.09 -0.05 -0.34 -0.13
Dymorfizm plciowy (profil)” 0.54 0.26 -0.40 -0.29
Przecigtnos¢ (en face) 0.48 0.11 0.03 -0.03
Przecietno$¢ (profil) 0.30 0.12 0.09 0.04
Asymetria -0.40 -0.14 -0.32 -0.15

* — maskulinizacja dla me¢zczyzn, feminizacja dla kobiet.

Podsumowujac powyzszy przyktad, warto podkresli¢, ze bezrefleksyjne zastosowanie
konserwatywnych metod kontroli btedu | rodzaju w pierwszym etapie analizy statystycznej
(po wyliczeniu serii prostych korelacji) mogto doprowadzi¢ do zaprzestania dalszych
badan. Konsekwencja tego byloby przeoczenie (najprawdopodobniej) istotnego efektu

biologicznego i popetienie nie mniej groznego btedu IT rodzaju.

Podsumowanie

Wykonujac poréwnania wielokrotne, stosunkowo czeste W naukach eksperymentalnych,
badacz naraza sie na przypadkowe uzyskanie wyniku istotnego statystycznie. Konsekwen-
cja tego moze by¢ odrzucenie prawdziwej hipotezy zerowej i popetnienie btedu I rodzaju
polegajacego na przyjeciu nieprawdziwej hipotezy alternatywnej. Stosowane metody
kontroli ryzyka wystgpienia takiego scenariusza mogg prowadzi¢ do praktyki obsesyjnego
obnizania akceptowalnego poziomu istotno$ci statystycznej. Skutkiem tego moze by¢
popehienie btedu IT rodzaju i przeoczenie wynikoéw faktycznie istotnych statystycznie.
Mimo ze istnieje kilka metod pozwalajacych rozwigzac¢ problem poréwnan wielokrotnych,

to trudno zaproponowa¢ jedna, uniwersalng i mozliwag do zastosowania W kazdej sytuacji.

Copyright © StatSoft Polska 2016, info@DaneWiedzaSukceS.pl



/A statSoftPolska DanellliepzaSuKkces.pL

Najlepiej wige, W poszukiwaniu statystycznej istotnosci, stara¢ si¢ nie przekroczy¢ granicy

zdrowego rozsadku.
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