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Przedmowa

Statystyczny drogowskaz 2 powstal na wyrazne zamoéwienie Czytelnikow,
ktorzy byli bardzo zdziwieni pojawieniem si¢ Statpstycznego drogowskazu 3
i pytali redaktoréw , Gdzie jest »dwojka«? Czy cos przeoczylismy?” Drodzy
Czytelnicy, oto Statystyczny drogowskaz 2. Praktyczne wprowadzenie do analizy
wariancji. Wyjasniamy: cale zamieszanie to efekt naglego przyptywu checi
i sSrodkéw, zeby dokona¢ wznowienia gruntownie poprawionego Statystycz-
nego drogowskazu. Ksiazka ta po ponad 8 latach obecnosci na rynku nieco
si¢ zdezaktualizowala. To pierwsze wydanie Drogowskazu oparte bylo na
14. wersji programu SPSS, podczas gdy nowa jego postac operuje juz wer-
sja 20.0. W tym czasie wiele rzeczy uleglo zmianom: w nazwie programu
pojawita si¢ firma IBM, w Polsce odbyto si¢ Euro 2012, o ktérym niekt6-
rzy sadzili, Ze nie ma szans powodzenia w naszym bataganiarskim kraju,
a jedna z redaktorek Drogowskazu nabyta droga adopcji czarnego kota, co
dramatycznie podniosto jej zdoInos¢ przewidywania zdarzen. Nie bylo wigc
wielkim zaskoczeniem, ze autorzy rozdzialéow na wiadomos¢ wieszczaca
mozliwo$¢ przygotowania nowej wersji Drogowskazu zareagowali zywiolowo
i pozytywnie. Aby zaradzi¢ problemom zdrowotnym wynikajacym z nosze-
nia do§¢ grubego opracowania, zdecydowalismy sie podzieli¢ ksigzke-matke
na dwa tomy. W pierwszym prezentujemy podstawowe operacje zwiazane
z obstuga programu IBM SPSS Statistics, kolejne kroki w przygotowywa-
niu danych do analizy oraz proste testy réznic i zwigzku. To ksigzka, ktéra
opisuje podstawy i stanowi punkt wyj$cia do zrozumienia wigkszosci ist-
niejacych obecnie testéw i technik statystycznych. W drugim tomie zagle-
biamy si¢ w r6zne schematy najbardziej popularnego testu r6znic, czyli ana-
lizy wariancji. Prezentujemy te, ktére obejmujg poréwnanie grup (schematy
miedzygrupowe), oraz te, ktére poréwnuja wyniki zebrane w powtarza-
nych pomiarach. To, oczywiscie, nie wyczerpuje wachlarza metod opraco-
wanych przez statystykoéw ani wykorzystywanych przez badaczy. Mozemy
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przyja¢, ze niniejszy podrecznik stanowi dobry punkt wyjscia do samodzielnego
poznawania bardziej zaawansowanych technik statystycznych. A moze powstana
kolejne tomy? Zobaczymy.

Co mozna znalez¢ w drugim tomie? Naczelna idea serii ksigzek jest taka, by
o rzeczach trudnych méwié w prosty sposob, ale by uproszczenie to nie trywiali-
zowalo przekazywanych tresci. Staramy si¢ przekazac niezb¢dna wiedzg statys-
tyczna, wyjasni¢ sposoéb dzialania testéw statystycznych z grupy analizy warian-
cji w taki sposéb, by Czytelnik nie tylko potrafit wykonac¢ obliczenia, ale takze
rozumial, co one znaczg i co wiecej — wiedzial, jak reagowac w sytuacjach odbie-
gajacych od standardu. Zaraz po skoriczeniu studiéw sadziliSmy, Ze umiemy anali-
zowac dane, bo znamy juz analiz¢ wariancji. Z biegiem czasu widzimy, Ze analiza
danych jest raczej zabawa w chowanego, ukladaniem budowli z niezliczonej ilosci
klockéw. Nie wiemy, jaka konstrukcja nam si¢ ukaze, ani czy na pewno wszyst-
kie klocki pasuja, tak jak zakladalismy. Niekiedy trzeba dolozy¢ jakichs, by cata
konstrukcja mogta si¢ utrzymac. Tak czy siak, analiza danych jest ciekawa, cho¢
dos¢ zlozona. Aby si¢ jej nauczy¢, trzeba po prostu analizowac dane, ktére cze-
sto odbiegaja od zalozonego wzorca. Analiza statystyczna nie przypomina wigc
gotowania z przepisu, a raczej improwizacje kulinarna.

Utozenie tresci zostalo podporzadkowane Iaczacej autoréw zasadzie: o trud-
nych rzeczach méwic na tyle prosto, by zagadnienie bylo zrozumiate. Ksigzka ta,
podobnie jak dwa pozostale tomy Statystycznego drogowskazu, zostala zorganizo-
wana wedltug naczelnej zasady, aby wspiera¢ badacza juz w poczatkowym etapie
postepowania badawczego (jak planowanie badania), a potem wspomodc w przej-
Sciu przez kolejne stadia analiz — od wstepnego opracowania wynikéw badania
do wlasciwych analiz statystycznych i interpretacji wynikéw. Naszg intencja byto
tez, aby ksigzka petnita funkcje swoistego przewodnika z duzg liczbg praktycz-
nych wskazéwek, przy ograniczeniu (do koniecznego minimum) zaglebiania sig
w zawilosci teoretyczne. Wskazowki te dotycza kwestii zar6wno metodologicz-
nych, jak i statystycznych oraz praktycznych (jak wykona¢ obliczenia w progra-
mie statystycznym).

Niniejsza ksiazka skierowana jest do szerokiego grona odbiorcéw: zaréwno do
studentéw pierwszych lat psychologii i kierunkow jej pokrewnych, ktérzy dopiero
zaczynaja swoje zmagania ze statystyka, jak i magistrantéw oraz doktorantow.
Mozna wigc jg traktowac jak typowy podrecznik, czytajac wszystko ,,od deski do
deski” lub jako koto ratunkowe wtedy, gdy potrzebujemy wiedziec tu i teraz, co zro-
bi¢ z zebranymi wlasnie danymi. W takim wypadku zach¢camy jednak, by zajrze¢
tez do rozdzialu wezesniejszego, aby upewnic sie, czy pojecia, ktérymi sie postugu-
jemy, sa wlasciwie rozumiane.

Poszczegolne rozdzialy sa ulozone zgodnie z najczesciej proponowanym progra-
mem zajec ze statystycznej analizy danych, poczawszy od najprostszych operacji na



Przedmowa

danych, az po bardziej zlozone metody postepowania badawczego i wnioskowania
statystycznego. Proponowane tresci obejmuja podstawowy kurs statystyki na
wydzialach humanistycznych, wigc stanowia znakomitg lekture przed zajeciami
oraz do powtorki przed sprawdzianami. By utatwic te powtérki, w ksigzce zamiesz-
czamy przykiady obliczeniowe i pytania teoretyczne. Dla studentéw piszacych
prace magisterskie wsparciem moga by¢ tez przyklady opublikowanych badani
wykorzystujacych analizy okreslonego typu. Zachecamy do przestudiowania
rozdzialu wprowadzajacego do analizy wariancji, ktéry prezentuje ,z lotu ptaka”
najwazniejsze kwestie ukierunkowujace proces analizy danych z wykorzystaniem
analizy wariancji. Warto z jego pomoca przypomniec sobie przede wszystkim kwes-
tie dotyczace podejicia eksploracyjnego i konfirmacyjnego w analizie wariancji.
Podzial na te dwa podejscia stanowi uniwersalng kwesti¢ w analizie wariancj,
niezaleznie od jej schematu.

I(sigzka zostala podzielona na dwie czgsci: pierwsza opisuje dogiebnie analize
wariancji w schemacie migdzygrupowym, stuzaca poréwnywaniu niezaleznych
grup, druga cz¢S¢ obejmuje schematy, w ktérych mamy do czynienia z powtarzanym
pomiarem. Zgodnie z konwencja Statystycznych drogowskazow, w kazdym rozdziale
na podstawie konkretnych danych wykonywane sa obliczenia, wyjasniane jest ich
znaczenie, a nast¢pnie wskazywana jest propozycja sposobu ich opisu. Oczywiscie,
podajac wskazowki czy pewien wzorzec opisu wynikéw, przedstawiamy jedynie
jeden z mozliwych sposob6éw opisu wynikéw. Warto pamigtacd, ze preferencje roz-
nych wydawnictw czy promotoréw prac magisterskich, doktorskich moga r6znic¢
si¢ nieco od tego proponowanego w ksigzce. Zbiory danych, na ktérych Czytelnik
samodzielnie moze powtérzy¢ wykonane obliczenia oraz dane do zadan oblicze-
niowych, mozna znaleZ¢ na stronach internetowych Wydawnictwa Akademickiego
SEDNO oraz na stronie domowej jednej z redaktorek (www.bedynska.com.pl).

Wreszcie, rzecz w tej Przedmowie najwazniejsza! Ksigzka nie moglaby powstaé
bez zaangazowania autoréw i redaktoréw, jednak w procesie jej tworzenia nie-
zwykle wazng role odegraly tez inne osoby, wspierajace nas w kwestiach zar6wno
merytorycznych, jak i technicznych. Pragniemy goraco podzigkowa¢ recenzen-
tom, ktérzy niestrudzenie czytali i rzetelnie komentowali nasze poczynania.
W tej roli znakomicie sprawdzili si¢ prof. Magdalena Marszal-Wisniewska oraz
prof. Grzegorz Sedek, ktorzy nie tylko dbali o strong merytoryczna, ale tez pod-
powiadali r6zne rozwiazania, promujace lepsze zrozumienie materiatu. Badania
prof. Grzegorza Sedka nad bezradnoscig intelektualng dostarczaly takze wielu
waznych wskazowek na temat potencjalnych bledéw. Podzigkowania nalezg si¢
takze nieformalnym recenzentom, ktorzy jako pierwsi czytali rozdziaty: Magda-
lenie Malinowskiej, Iwonie Pilchowskiej i Dawidowi Scigale. Nad strona graficzna
czuwal Tomasz Grzelka, Janusz Fajto i Wojciech Stukonis wraz z Pracownikami
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Wydawnictwa Akademickiego SEDNO. Trudnymi kwestiami formalnymi zajat sie
Andrzej Labedzki. Dzigkujemy tez pracownikom i wladzom Szkoty Wyzszej Psy-
chologii Spolecznej za klimat sprzyjajacy doksztalcaniu si¢ w zakresie metod staty-
stycznych i wsparcie w wydawaniu nowych ksiazek. Dzigkujemy! Mamy nadzieje,
ze wysitki tego zespotu spowodowaly, ze ksigzka w nowej odstonie spodoba si¢
naszym Czytelnikom. Zapraszamy do lektury.

Redaktorki
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Wprowadzenie ot
do analizy wariangji

W tym rozdziale znajdziemy:

» wprowadzenie do idei analizy wariangji
 z czego wynika przewaga analizy wariancji w stosunku
do testu t-Studenta
» omowienie znaczenia efektéw interakcyjnych
« omowienie znaczenia mocy testu i jego determinant
o poréwnanie tekstdw parametrycznych i nieparametrycznych.




ANALIZA WARIANCIJI JAKO TECHNIKA
PORZADKOWANIA DANYCH

Wiele istotnych wynalazkéw czy waznych odkry¢ naukowych w ogole nie zostaloby
dostrzezonych przez opini¢ publiczng, gdyby nie benedyktyniska praca uczonych,
ktorzy zdajac sobie sprawe z doniostosci odkrycia, opisywali je, promowali, pomagali
wdrozy¢. Podobny los spotkal tez analiz¢ wariancji — jedna z popularnych metod
statystycznej analizy danych, ktora zostala stworzona przez biologa i statystyka
zarazem — Ronalda A. Fishera. Jak podaja liczne anegdoty, znany ze swej eks-
centrycznodci Fisher potrafit zapisywac¢ nawet najwazniejsze kwestie na matych
skrawkach papieru, ktére czgsto wyrzucal pézniej przez przypadek do kosza. Cho¢
sam nie byl cztowiekiem zbyt uporzadkowanym, doskonale zdawal sobie sprawe
z wagi porzadku czy raczej uporzadkowania. Byl niezmordowanym badaczem,
zwolennikiem metody eksperymentalnej i uwielbial rozwiazywac¢ praktyczne
problemy. Analiza wariancji powstala wiasnie jako praktyczna metoda pozwalajaca
rozstrzygac kwestie wptywu rozmaitych czynnikéw na szybkos¢ wzrostu roslin
oraz wielko$¢ plonéw. Poczatkowo metoda ta byta opracowana jedynie w formie
podrecznika stuzacego analizie danych w dziedzinie rolnictwa i biologii, bez
wsparcia w postaci wzoréw matematycznych. Fisher, by ulatwi¢ jej zrozumienie,
opisywal ja za pomoca wykreséw, wykorzystujac migdzy innymi dane dotyczace
wagi swojego nowo narodzonego syna. Ksigzka byta powszechnie stosowana przez
biologéw i osiagneta znaczacy jak na owe czasy sukces czytelniczy. Umkneta
jednak uwadze statystykéw matematycznych, migdzy innymi ze wzgledu na brak
typowego sposobu przedstawiania twierdzefi matematycznych wraz z dowodami
matematycznymi, uzasadniajacymi poprawnos¢ tych twierdzen. Nie wiadomo,
czy Fisher zdawal sobie sprawe z wagi swojej metody, skoro sam twierdzil, ze
analiza wariancji to jedynie metoda porzadkowania danych. Technika ta zostala
spopularyzowana dopiero przez szwedzkiego matematyka Haralda Cramera, ktéry
przedstawil metody Fishera w formie twierdzen matematycznych, co upowszechnito
analize wariancji w kregach matematykow statystycznych. Dlaczego ta technika
zostala nazwana przez jej twérce metoda porzadkowania danych, pokazuje nizej
umieszczony przykiad.

Jak sama nazwa wskazuje, istote analizy wariancji musi stanowic¢ porownywa-
nie wariancji, czyli zmienno$ci wynikéw. Aby ulatwi¢ zrozumienie idei tej ana-
lizy, zaprezentujemy ja na przyktadzie poréwnan migdzy grupami. Wszystkie
badane przez nas zjawiska charakteryzuje jaki$ poziom zmiennosci; ludzie maja
rézny wzrost, wage, poziom inteligencji, w tej samej sytuacji jedni bywajq agre-
sywni, a inni spokojni, ale tez te same osoby w jednych warunkach przypomi-
naja anioly, a w innych zachowuja sig jak z piekla rodem. To wlasnie zmiennosc¢.
Chcac wyjasnic jej przyczyny i uwarunkowania, prébujemy znalezZ¢ warunki ja
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porzadkujace. WeZmy prosty przyktad: zmiennos¢ osiggniec¢ szkolnych wsrod
uczniow gimnazjum. Mozemy spodziewac sig, ze znajdziemy wyniki z catego
wachlarza osiagnig¢, od najnizszych, poprzez Srednie, do najwyzszych. Zat6zmy,
ze szukajac odpowiedzi na pytanie, dlaczego jedni uczniowie maja niskie osia-
gniecia, a inni wysokie, podzieliliSmy ich wszystkich na trzy grupy ze wzgledu
na poziom inteligencji (niski, $redni, wysoki). Gdyby po wprowadzeniu tego
podzialu okazalo sig, ze zréznicowanie wynikéw uleglo uporzadkowaniu w ten
sposob, ze w grupie uczniéw o niskim poziomie inteligencji znalazty si¢ gtéw-
nie osoby z niskimi osiggnieciami szkolnymi, §sredniemu poziomowi inteligen-
cji odpowiadal w wigkszosci Sredni poziom osiagnie¢ szkolnych, a w grupie
z wysokim poziomem inteligencji znalazly si¢ osoby z wysokim poziomem osia-
gniec szkolnych — moglibysmy powiedzie¢, ze zmienna poziom inteligencji dobrze
porzadkuje zmienno$¢ wynikow w zakresie poziomu osiggniec szkolnych. W ten
sposob bowiem okazatoby sie, ze wyniki w ramach wyodrebnionych grup sa
podobne, natomiast grupy réznia si¢ miedzy soba. To pozwalaloby nam stwier-
dzi¢, ze w ramach kazdej grupy zmiennos¢ wynikéw jest mniejsza niz w calej
grupie i jednocze$nie zréznicowanie wewnatrz grup jest mniejsze niz zrézni-
cowanie migdzy nimi. Test F w analizie wariancji sprawdza wiasnie stosunek
wariancji wewnatrzgrupowej (zréznicowania wynikéw wewnatrz grup) do mig-
dzygrupowej (zréznicowania miedzy grupami). Idea ta, nakreslona tutaj jedy-
nie zdawkowo, jest szerzej opisana w rozdziale 2, w ktorym oméwione zostatly
teoretyczne podstawy analizy wariancji w jej najprostszej formie — jednoczyn-
nikowej analizie wariancji.

PRZEWAGA ANALIZY WARIANCIJI
WOBEC TESTU T-STUDENTA

Testy t-Studenta — zastuzona technika statystyczna, stosowana nie tylko do
analizy znaczenia proporcji sktadnikéw w procesie warzenia piwa na jego smak,
ma wiele zalet. GI6wna jest prostota obliczen i interpretacji w stosunku do bardziej
zlozonych testéw statystycznych, takich jak przedstawiana w tym tomie analiza
wariancji. Dodatkowo testy ¢ sa odporne na zlamanie zalozen, a takze mozna
je stosowa¢ w przypadku matych prob. Jednak nie wszystko da si¢ sensownie
analizowac¢ za pomocg poréwnania ze soba pary Srednich, cho¢ cyfra 2 nalezy
do ulubionych przez matke¢ naturg. Z kolei analiza wariancji daje mozliwos¢
zwigkszenia liczby jednocze$nie porownywanych srednich, a takze uwzglednienia
dodatkowych czynnikéw. Wlagnie te jej wlasciwosci spowodowaty, Zze analiza
wariancji zdominowala testy ¢-Studenta i stala si¢ technika nadrz¢dna w stosunku
do poréwnan parami. Ponizej opisujemy te dwa aspekty budujace przewage analizy
wariancji nad testami ¢-Studenta.
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KONIEC DUALIZMU

Aby wykazac wyzszos¢ analizy wariancji nad prostymi testami t-Studenta, zaj-
miemy si¢ problemem badawczym dotyczacym proporcji palca wskazujacego i ser-
decznego. Ten jakze fizyczny aspekt naszego ciala ma istotne znaczenie psycho-
logiczne, poniewaz bywa traktowany jako poSrednia miara poziomu wydzielania
testosteronu w zyciu plodowym dziecka. Zaktada sig, Ze wysoki poziom testoste-
ronu jednoczesnie wplywa na taki rozwéj dloni, ze wydluza si¢ palec serdeczny
w stosunku do wskazujacego i jednoczesnie moézg rozwija sie¢ w taki sposob, ze
osoby te maja wyzszy poziom zdolnosci przestrzennych i matematycznych w sto-
sunku do werbalnych. Cho¢ badania te wygladaja dos¢ niepowaznie, a badacze
biegaja na badania z suwmiarkami, to jednak opublikowano sporg liczbe donie-
sien na ten temat w szanujacych si¢ czasopismach naukowych. Ten bardzo po-
$redni pomiar poziomu testosteronu w zyciu plodowym dziecka jest stosowany
z konieczno$ci - bardziej inwazyjne badania hormonalne w czasie cigzy moga by¢
niebezpieczne dla dziecka, wigc badacze raczej ich unikaja.

Zalozmy, ze wybraliSmy grupe os6b badanych, ktére maja dtuzszy palec serdeczny
niz wskazujacy, i taka, ktéra ma odwrotna proporcje diugosci palcéw. Mierzymy
poziom zdolnosci przestrzennych u wszystkich oséb badanych na przyklad testem
rotacji figur, dlatego Ze si¢ uwaza, iz ten test w najwigkszym stopniu mierzy
biologicznie uwarunkowany typ zdolnosci przestrzennych. Analizujemy wyniki dla
dwoch grup w odniesieniu do ilo$ciowej zmiennej okreslajacej liczbe poprawnych
odpowiedzi w tedcie figur. Analizujemy wyniki testem #-Studenta — i ku naszej
rozpaczy nie uzyskujemy istotnych réznic migdzy tymi grupami (zob. rys. 1.1).
Srednie dla obu grup maja na tyle podobna wielkos¢, ze nie mozemy ich uznaé za
istotnie rozne.
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Rysunek 1.1. Hipotetyczny uktad $rednich dla oséb o dfuzszym palcu wskazujgcym
i dfuzszym palcu serdecznym
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Rysunek 1.2. Hipotetyczny ukfad srednich dla 0séb o dtuzszym palcu wskazujacym,
rownych palcach i dtuzszym palcu serdecznym

Zanim jednak popadniemy w czarna rozpacz, sprébujmy si¢ chwile zastanowic¢
nad wykonanym wiasnie poréwnaniem. Wzi¢lismy skrajne grupy, zakladajac, ze
woéwczas bedzie tatwiej znalez¢ istotng réznice. Co si¢ dzieje jednak, w sytuacji gdy
najlepszy jest pewien optymalny poziom proporcji palcéw? W koncu natura nie
przepada za skrajnosciami. Zgodnie z regresja do Sredniej wyniki beda wokot niej
oscylowaly. Zjawisko regresji do sredniej, odkryte przez Francisa Galtona, wskazuje
na przyklad, ze synowie wysokich ojcé6w beda troszke nizsi niz ojcowie, a synowie
niskich ojcéw troch¢ wyzsi. Podobne zjawisko obserwuje si¢ w przypadku liczby
dzieci — kobiety pochodzace z wielodzietnych rodzin beda mialy mniej potom-
stwa, a te bedace jedynaczkami che¢tniej urodza ich wigcej. Moze jest zatem tak, ze
skrajne grupy beda si¢ znaczaco r6znity od grupy oséb o podobnej dtugosci palcow
wskazujacego i serdecznego (zob. rys. 1.2). W takiej sytuacji konieczne jest zastoso-
wanie jednoczynnikowej analizy wariancji, ktéra pokaze, ze srodkowa grupa rézni
si¢ od grup skrajnych. Jej uwzglednienie w schemacie poréwnan pozwoli wykazaé
istotne roznice. Nie zawsze wigc analiza skrajnych grup si¢ opfaci.

JEDEN CZYNNIK CZY WIELE: UROK INTERAKCIJI

Wréémy na chwile do przykiadu osiggniec szkolnych. Na pytanie, od czego za-
lezy poziom osiggniec szkolnych, studenci zwykle dos¢ szybko wskazuja zmienng
poziom inteligencji, jednakze szybko dodaja: ,ale tez...”. I tu pojawia si¢ lista innych
domniemanych czynnikéw, ktére moga by¢ odpowiedzialne za zréznicowanie
w poziomie osiagnie¢ szkolnych. Swiadomos¢ owej ztozonosci zjawisk jest po-
wszechna nie tylko w rozumowaniu naukowym, ale i w mys$leniu potocznym.
Dazac do jak najlepszego uporzadkowania obserwowanej zmiennosci zjawisk,
rzadko poprzestajemy na prostych jednoczynnikowych schematach badawczych.
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WIELOCZYNNIKOWA
ANALIZA WARIANCI

INTERAKCJA ZMIENNYCH

Czesto wiec uwzgledniamy w nich dwie, trzy, a nawet wiecej zmiennych (cho¢ ich
nadmierne pomnazanie wcale nie jest wskazane; zob. Bedynska i Cypryanska, 2013,
rozdzial 1), z ktérych kazda moze by¢ mierzona na dwoch lub kilku poziomach.
W przypadkach takich wieloczynnikowych schematéw badawczych do analizy
mozemy wykorzysta¢ bardziej zlozony typ analizy wariancji — wieloczynnikowa
analiz¢ wariancji, ktéra podobnie jak jej odmiana jednoczynnikowa moze by¢
stosowana w wersji dla zmiennych migedzyobiektowych (zob. rozdzial 3), w wersji
dla zmiennych wewnatrzobiektowych (zob. rozdzial 6), a takze w tzw. schematach
mieszanych, w ktérych wystepuje przynajmniej jedna zmienna miedzyobiektowa
i przynajmniej jedna zmienna wewnatrzobiektowa (zob. rozdzial 7).

W rozdziale 1 Statystycznego drogowskazu 1 (Bedynska i Cypryanska, 2013) opi-
sany zostal przyktad bardzo prostego badania dotyczacego facylitacji spolecznej,
czyli wptywu fizycznej obecnosci publicznosci na poziom wykonania réznych
zadan (Zajonc, Heingartner i Herman, 1969). Angazujac do badania karaluchy,
sprawdzano, czy obecno$¢ innych osobnikéw wplywa korzystnie na szybkos¢
wykonania prostych zadan.

Zadanie polegalo na tym, ze dany karaluch musial przebiec specjalnie przygo-
towany tunel od punktu startu, gdzie pojawiato si¢ awersyjne dlan Zrodlo Swiatta,
do punktu koncowego, ktoéry byt zaciemniony (a wigc przyjazny karaluchom).
Sprawdzano, czy szybko$¢ przebycia tej trasy zwigkszy si¢ przy obecnosci innych
karaluchéw. W warunkach kontrolnych karaluch przemierzat calg trase samotnie,
w warunkach eksperymentalnych natomiast biegt w obecnosci ,,ttumu” karalu-
chéw, umieszczonych przy trasie ucieczki w specjalnie przygotowanych boksach
z przezroczystego materialu. Okazalo sig, Ze $rednia predkos¢, z jaka pojedynczy
karaluch przemierzat tras¢ w obecnosci innych karaluchéw, byta istotnie wigksza
niz w warunkach kontrolnych. Wniosek: obecnos¢ innych osobnikéw zwigksza
szybko$¢ wykonania zadan. Szybko jednak pojawia si¢ pytanie o uniwersalnos¢
tej reguly, czyli jakie czynniki moga modyfikowa¢ ujawniong zalezno$¢ migdzy
szybkosciag wykonania zadania i obecnoscig innych. To jeden z najbardziej charak-
terystycznych aspektéw postepowania badawczego: odkrywamy pewne zaleznosci,
prawa, reguly, opisujemy je i jednoczes$nie sprawdzamy, w jakich zakresach sa
one prawdziwe, jakim ograniczeniom podlegaja i jak przejawia si¢ dana zaleznos¢
w zr6znicowanych warunkach wyznaczanych przez inne zmienne. W ten sposob
odkrywamy kolejne zasady i calg sie¢ wzajemnych powigzanh oraz ograniczen
w prawach rzadzacych interesujacymi nas zjawiskami. Jedna z takich wzajemnych
zaleznodci jest interakcja zmiennych. Pokazuje ona wzajemne wspoéldzialanie
dwoch lub kilku zmiennych. Wr6¢my jednak do przywotanego wczesniej bada-
nia Zajonca i wspotpracownikéw: okazalo sig, ze — owszem — obecnos¢ innych
osobnikéw zwigksza szybkos¢ wykonania zadan, ale tylko prostych (Zajonc i in.,
1969). Uwzglednienie w schemacie badawczym kolejnej zmiennej trudnosc zadania
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(zadanie tatwe versus zadanie trudne) pokazalo ograniczenia zasady ,efektywnos¢
wykonywania zadan zwigksza si¢ w obecnosci innych”. Okazalo si¢ bowiem, ze
obecnos¢ widowni poprawia wykonanie zadan prostych, natomiast pogarsza poziom
wykonania zadan trudnych.

Wprowadzenie kolejnej zmiennej (trudnos¢ zadania) przyczynito sie¢ wiec do
uchwycenia ograniczen w zakresie korzystnego wptywu innych osobnikéw na
poziom wykonania zadan. Okazalo sig, Ze ta sama zmienna moze mie¢ zaréwno
korzystny, jak i niekorzystny wplyw, zaleznie od trudnosci zadania. Przykiad
ten pokazuje urok interakcji, czyli wspolnego oddziatywania dwoch lub wigcej
zmiennych.

OGRANICZENIA ZLOZONYCH PLANOW BADAWCZYCH

Podczas rozbudowywania schematu badawczego mozemy uwzgledni¢ dowolng
liczbe czynnikéw, jednak — jak wigkszos¢ rzeczy w naszej rzeczywistosci, rowniez
i pomnazanie zmiennych wymaga umiaru. Nie jest bowiem wskazane rozbudowy-
wanie schematow badawczych do rozmiaréw, z ktorymi nie sposéb sobie potem
poradzi¢. Interakcja dwoch zmiennych przybiera zwykle jasny, klarowny ksztalt
i mozna by rzec: jest elegancka w swej prostocie. Interakcja trzech zmiennych bywa
rownie elegancka, ale moze by¢ juz trudniejsza do zrozumienia (poziom trudnosci
zalezy tu od stopnia komplikacji schematu, czyli liczby pozioméw kazdego czyn-
nika). Jesli mamy szczescie uzyskaé klarowny wzorzec wynikéw, nawet interakcja
czterech czy pigciu zmiennych moze by¢ relatywnie fatwa do interpretacji, zwy-
kle jednak — ujmujac to nieco metaforycznie — przy interakeji czterech zmiennych
wiekszo$¢ relacji zaczyna spowija¢ mgla, przy pieciu jest juz gesta, a przy szesciu
nie widac juz nic. Krétko moéwiac: im bardziej zlozony schemat i im wigcej poréw-
nywanych grup, tym trudniej znaleZ¢ spéjna interpretacje¢ uzyskanych wynikow
- wraz ze wzrostem komplikacji schematu badawczego wzrasta ryzyko uzyska-
nia wynikéw mato spdjnych badz zaleznodci tworzacych trudny do interpretacji
wzorzec. Zwykle wiec zamiast jednego monstrualnego badania zaleca si¢ raczej
seri¢ badan eksplorujacych w sposéb systematyczny dany problem badawczy (zob.
Wojciszke, 2004). Zalecenie to zwigzane jest tez z tym, ze zwigkszenie w badaniu
liczby zmiennych niezaleznych pociaga za sobg zwykle wzrost liczby zmiennych
ubocznych czy zakldcajacych. To za$ utrudnia znalezienie interesujacych zalez-
nosci badZ wrecz falszuje ich obraz. Takie zlozone badanie, w ktérym mierzymy
bardzo duzo zmiennych, powoduje tez u oséb badanych trudnos¢ ze zrozumie-
niem, o co chodzi, i zmniejsza realizm psychologiczny. Uwaga ta dotyczy zwlasz-
cza eksperymentéw. Problem ten zostal opisany bardziej szczegétowo w rozdziale 1
Statystycznego drogowskazu 1 (Bedynska i Cypryaiska, 2012) oraz we wprowadzeniu
do analizy wariancji z powtarzanym pomiarem w rozdziale 4 niniejszego tomu.
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Jeszcze jedna wazna podpowiedz. Jak napisaliSmy powyzej, trudnos¢ ze stoso-
waniem ztozonych schematéw badawczych wynika takze z ograniczein w mozli-
wosciach przetwarzania oraz integracji informacji w umysle badacza. Trudno jest
polaczy¢ wiele czastkowych informacji o rézniacych si¢ parach $rednich w jedna
spojng calos¢. Aby utatwic ten proces, warto si¢ zastanowic¢ przed analiza wyni-
kéw, jak powinny one wygladad, jesli nasze zatoZenia teoretyczne sa stuszne; jak
moze wyglada¢ wykres $rednich, jesli wyniki uloza si¢ idealnie po naszej mysli.
Ten proces myslowy bedzie stanowil znakomite przygotowanie do analizy danych
i wyszukiwania wzorcow.

Przy ztozonych badaniach warto takze pamigta¢ o waznej potrzebie czlo-
wieka, jaka jest rozumienie tego, co sig robi. Jesli badamy ludzi, musimy pamigtac,
ze chca oni rozumiec sytuacj¢ badawcza, w ktérej si¢ znalezli. Im wigcej rozma-
itych zadan, manipulacji czy kwestionariuszy otrzymuje do wypelnienia w trak-
cie procedury badawczej osoba badana, tym trudniej bedzie jej zrozumie¢ zada-
nie, ktore przed nig stoi. Tym samym sytuacja badania bedzie sztuczna i niejasna.
Ten czynnik nie pozostaje bez znaczenia dla wynikéw badan. Jesli osoba badana
nie bedzie mogta zrozumie¢ sensu swojego udziatu w badaniu, moze czu¢ si¢ nie-
zr¢eznie, co moze wplynac na uzyskane rezultaty. Pamigtajmy, ze udzial w bada-
niu wymaga od osoby badanej sporego zaangazowania, jesli wyniki maja mozli-
wie dokladnie mierzy¢ rozmaite zmienne.

W wypadku powtarzanych pomiaréw problemem beda takze efekty wynikajace
z wielokrotnego pomiaru pewnych wlasciwosci u tej samej grupy osob badanych.
Wyobrazmy sobie, ze chcemy zmierzy¢ samooceng oséb badanych przed wyko-
naniem trudnego testu i po jego wykonaniu. Osoba badana prébujaca pokazac si¢
jako sp6jna jednostka moze celowo zapamieta¢ swoje odpowiedzi w kwestionariu-
szu i wypelni¢ skale w taki sposob jak za pierwszym razem. Utrudni to analiz¢
zmiany w poziomie samooceny. Jesli zadaniem osoby badanej bedzie rozwigzywa-
nie przez trzy godziny serii trudnych zadan poznawczych, to niskie wyniki ostat-
nich bedg efektem zmeczenia, a nie gorszego potencjatu intelektualnego badanego.
Te wszystkie efekty moga zaktécac znaczaco uzyskiwane wyniki — trzeba rozwazy¢
mozliwos¢ ich wystapienia juz w fazie planowania badania. Szczegétowy opis trud-
nosci wynikajacych z powtarzanego pomiaru zostal zaprezentowany w rozdziale 4.

MOC TESTU | JEJ DETERMINANTY

Stanistaw Lem powiedzial kiedys: ,Statystyka niczego nie dowodzi, czyni tylko
wszystko mniej lub bardziej prawdopodobnym”. Taka jest tez natura poszuki-
wania rozstrzygnie¢ naukowych — nie jesteSmy niczego pewni na sto procent,
a jedynie dowiadujemy sig, ze jaka$ réznica czy zaleznos¢ jest dos¢ prawdopo-
dobna. Trzeba bowiem pamigta¢, ze poziom istotnosci informuje nas, jakie jest
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prawdopodobienistwo uzyskania statystyki testu o danej wielkosci, zakladajac,
ze hipoteza zerowa jest prawdziwa. W ten pokretny sposoéb de facto dowiadu-
jemy si¢, ze uzyskaliSmy réznice. Istotny wynik testu méwi nam, iz jest bardzo
malo prawdopodobne, ze poréwnywane wyniki pochodza z tej samej populacji.
Badane pomiary badz grupy r6znia si¢ nieprzypadkowo. Co jednak z wynikami
nieistotnymi statystycznie? Czy wskazuja one jednoznacznie, ze réznice pomig-
dzy $rednimi nie istnieja? Niestety nie. Trudnosci z odrzuceniem hipotezy zero-
wej i pokazaniem réznic czy zwigzku migdzy zmiennymi moga bowiem wynikac
z niedoktadnosci pomiarowych, blednego doboru proby, niskiej mocy testu oraz
innych czynnikéw utrudniajacych odszukanie efektu w szumie losowej zmiennosci.

Warto pamigtac, ze wnioskowanie statystyczne jest obciazone dwoma ble-
dami: pierwszego rodzaju/typu/stopnia (alfa) i drugiego rodzaju/typu/stopnia
(beta). Btad pierwszego rodzaju polega na tym, ze odrzucamy hipoteze zerowa
i twierdzimy, Ze s r6znice, podczas gdy tak naprawde tych réznic nie ma. Wiel-
kos¢ tego bledu okresla poziom istotnosci. Blad drugiego rodzaju to pomytka pole-
gajaca na tym, ze nie odrzucamy hipotezy zerowej wowczas, gdy tak naprawde
jest ona falszywa. A zatem to taki blad, ktéry prowadzi do niewykazania réznic
ani zwigzku miedzy zmiennymi. Jak wida¢, nieistotny wynik testu statystycznego
moze by¢ efektem tego wiasnie bledu, a nie braku istotnych réznic.

Omowmy te biedy na przykladzie testu cigzowego do domowego uzytku. Jest
on jednym z najlepszych przykladéow na to, ze podejmowanie decyzji statystycz-
nych nie jest czyms$ w rodzaju wiedzy tajemnej przeznaczonej wylacznie dla oséb,
ktére w pocie czola ,wkuwaja na pamie¢” podreczniki do statystyki. Ten test moze
zinterpretowac kazdy, kto przeczyta krotka instrukeje obstugi. Jego zadaniem jest
sprawdzenie hipotezy o obecnosci cigzy — hipoteza zerowa to brak ciazy, a alterna-
tywna to obecnos¢ ciazy. Jesli test jest istotny, to ciaza jest obecna; jesli nieistotny,
to cigza jest nieobecna. Istotno$¢ pokazywana jest tu za pomoca dwoch kresek,
gdzie dwie kreski oznaczaja wynik istotny. Dla przykladu w IBM SPSS Statistics
istotno$¢ niektorych testow oznaczana jest gwiazdka —obecno$¢ gwiazdki méwi, ze
test jest istotny. Przy podejmowaniu decyzji odno$nie ciazy mozna albo zinterpre-
towa¢ wynik poprawnie — stwierdzi¢ zgodnie ze stanem faktycznym, Ze ciaza jest
lub jej nie ma, albo zinterpretowac rzeczywistos¢ po swojemu i narazi¢ si¢ na blad.
Moéwimy tu o dwéch mozliwych bledach: 1) mozemy uzna¢, ze test jest istotny,
mimo ze w rzeczywistoéci dany efekt nie istnieje (stwierdzenie cigzy, gdy w rze-
czywistosci jej nie ma); 2) mozemy uznad, ze test jest nieistotny, mimo ze w rze-
czywistoéci dany efekt istnieje (zignorowanie faktu bycia w cigzy). W pierwszym
wypadku popelnimy btad pierwszego rodzaju, w drugim zas — drugiego rodzaju.

Przed popelnieniem biedu pierwszego rodzaju chroni poziom istotnodci.
W naukach spolecznych zostalo przyijete, ze zgadzamy si¢ na uznanie przypad-
kowych wynikéw za nieprzypadkowe, jesli prawdopodobieristwo ich wystapienia
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MOC TESTU

jest mniejsze badz réwne 5% (p = 0,05). W testach cigzowych to prawdopodobien-
stwo jest duzo mniejsze (zwykle p < 0,01 —ryzyko stwierdzenia cigzy, kiedy w rze-
czywistosci jej nie ma, jest mniejsze niz 1:100). Oferowane na rynku testy réznia
si¢ tym, jak bardzo zabezpieczaja przed wykazaniem nieistniejacej ciazy, a takze
tym, jak fatwo cigze wykrywaja. Te dwie mozliwosci sa wzajemnie przeciwstawne.
Test, ktory tatwo wykrywa ciaze, nawet w przypadku jej braku, to test liberalny.
Ryzyko zwiazane z jego uzyciem jest takie, ze moze wykaza¢ ciaze, ktéra nie ist-
nieje. Z kolei ten, ktéry rzadko pokazuje ciazg, to test konserwatywny. Ryzyko
zwigzane z jego uzyciem to niewykryta cigza. Wybierajac odpowiedni test, decy-
dujemy o tym, na ktéry rodzaj bledu mozemy by¢ bardziej podatni. Oczywiscie,
w przypadku ciazy stan faktyczny objawi si¢ niezaleznie od tego, ktéry typ testu
wybierzemy, jednakze w przypadku badan stosowanych w naukach spotecznych
faktyczny obraz badanego zjawiska bez zastosowania dodatkowych srodkéw moze
nie by¢ latwy do uchwycenia.

Przyjety w danej dziedzinie nauki poziom istotnosci to pewien kompromis
miedzy uznawaniem przypadku za wynik oddzialywania a uznawaniem efektu
oddziatywania za przypadek. W naukach spotecznych uznaje si¢ dany wynik za
nieprzypadkowy przy p = 0,05. Jest to kryterium oparte na do§wiadczeniu. Dzigki
tak ustalonemu prawdopodobiefistwu osiaga si¢ najlepszy stosunek biedu pierw-
szego i drugiego rodzaju. Czy na tym konczg si¢ rozwazania na temat tego, dla-
czego czasami badania wychodza, a czasami nie wychodzg? Niestety, tutaj do-
piero si¢ one zaczynaja. Moze si¢ na przyktad zdarzy¢, Ze w jednym badaniu nie
uzyskamy istotnych statystycznie zaleznosci, ale winnym, analogicznym badaniu
— zaleznosci te okazg sig istotne. O ile przyjety w naukach spolecznych poziom
istotnosci dobrze chroni przed bledem pierwszego rodzaju (wykryciem zalezno-
4ci, ktore nie istniejg), to nie gwarantuje on, ze istniejace w rzeczywistosci efekty
na pewno ujawnia si¢ w przeprowadzanych analizach. Co to znaczy? W praktyce
przy zastosowaniu testu statystycznego blad pierwszego rodzaju pojawi si¢ rza-
dziej niz drugiego rodzaju.

Moc testu jest powigzana z btedem drugiego rodzaju i jest odwrotnoscig wiel-
kosci tego bledu. Im wigkszy biad drugiego rodzaju, tym mniejsza jest moc. Na
przyklad testy o malej mocy nie sa w stanie wykry¢ istotnych zaleznosci ani r6z-
nic i stosujac je, narazamy si¢ na wickszy btad drugiego rodzaju. Cho¢ oczeki-
wany efekt istnieje, test nie jest w stanie go wykazac. Moc testu definiowana jako
zdolnos$¢ do wykrywania efektu, w przypadku gdy hipoteza zerowa jest fatszywa,
zalezy od kilku kluczowych czynnikéw: przyjetego poziomu istotnosci, sity efektu,
wielkosci proby, ogélnego poziomu zréznicowania wynikéw (ich wariancji), wiasci-
wosci rozktadu i konstrukeji testu statystycznego. Wzigcie pod uwage tych czyn-
nikéw pozwala na takie zaplanowanie badania, by zwigkszy¢ szanse na uzyska-
nie wiarygodnych wynikéw.
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POZIOM ISTOTNOSCI

Pierwszy z czynnikéw — poziom istotnosci — jest bardzo istotna determinantg
mocy testu i wielkosci bledu drugiego rodzaju. Statystycy wskazuja, ze im jest
nizsza warto$¢ poziomu istotnosci (im bardziej krytycznie testujemy swoje hipo-
tezy), tym wigksza jest szansa, ze nie uda nam si¢ odrzuci¢ hipotezy zerowej,
a wigc pokazemy, ze r6éznice sg nieistotne statystycznie. Bedziemy wiec zmu-
szeni utrzymac hipoteze zerowa, mimo ze jest ona falszywa, ze wzgledu na przy-
jety zbyt restrykcyjny poziom istotnosci. Redukowanie ryzyka popeinienia btedu
pierwszego rodzaju automatycznie powoduje zwigkszenie ryzyka drugiego rodzaju
i zmniejsza moc testu (King, Minium, 2009). Cho¢ jest to kryterium zwyczajowe,
powszechnie uznawane w naukach spolecznych, to wydaje sig, ze poziom istot-
nosci p = 0,05 jest dobrym kompromisem miedzy bledem pierwszego i drugiego
rodzaju, wiec nie ma sensu ustala¢ bardziej restrykcyjnego poziomu.

SILA EFEKTU

Poziom istotnosci, cho¢ stanowiwazna informacj¢ pozwalajaca podjac decyzje doty-
czace hipotezy zerowej i alternatywnej, ma pewne wady. Jedna z nich jest silne uza-
leznienie poziomu istotnosci od stopni swobody. Na przykiad w tescie ¢-Studenta
dla préb niezaleznych, ktéry poréwnuje dwie grupy, im wicksza jest liczba oséb
badanych (wigksza liczba stopni swobody), tym nizszy jest poziom istotnosci dla
tej samej wartosci statystyki . Oznacza to, ze przy tej samej roznicy $rednich im
wigksza jest liczba os6b badanych, tym fatwiej jest uzyskac istotnos¢ réznic. Aby
okresli¢, jak duze sg r6znice miedzy Srednimi, oblicza si¢ dodatkowe miary tzw.
sity efeltu, niezalezne od stopni swobody i liczby oséb badanych. Takze istotne
efekty moga si¢ migdzy soba bardzo r6zni¢ tym, na ile sg silne. Silny efekt pozwala
w znacznym stopniu przewidywac wyniki zmiennej zaleznej, poniewaz wyjasnia
duzy procent jej zmiennosci, staby efekt — w znacznie mniejszym stopniu. Dodat-
kowo, zdecydowanie fatwiej jest empirycznie wykaza¢ istnienie silnych efektéw,
natomiast stabe wymagaja bardziej dokladnych narzedzi pomiarowych, wigkszej
liczby badanych oraz wykorzystania testéw statystycznych o duzej mocy. Analo-
gia moga by¢ poszukiwania fizykow dotyczace budowy atomu. Potrzeba byto wiel-
kiego zderzacza hadronow, by eksperymentalnie udowodni¢ istnienie bozonu Hig-
gsa, dlatego Ze czastka pojawia si¢ na utamek czasu i tylko w bardzo specyficznych
warunkach, wigc jej zarejestrowanie nie byloby mozliwe z uzyciem mniej doktad-
nych narzedzi. Podobnie w psychologii niektére efekty sa tak stabe, Ze wymagaja
specjalnego podejécia, narzedzi pomiarowych czy testéw statystycznych.
Zal6zmy, ze interesuje nas wielkos¢ zarobkéw, ktéra zalezy od poziomu wyksztal-
cenia. Analizujemy r6zne czynniki wplywajace na zarobki i widzimy, ze na przyktad

SILA EFEKTU
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wyksztalcenie wyjasnia 30% zmiennosci zarobkow, podczas gdy posiadanie konek-
sji rodzinnych tylko 5%. Mozemy wtedy poréwnac sit¢ obu czynnikéw w przewi-
dywaniu zarobkéw i dostosowac swoja strategie maksymalizacji dochodéw poprzez
dalsze ksztalcenie, a nie chodzenie do cioci na imieniny. Tak wigc poziom istotno-
$ci pozwala podja¢ decyzje zero-jedynkowa: ,czynnik ma znaczenie lub czynnik
nie ma znaczenia”, a miary sily efektu pozwalaja réznicowa¢ istotne czynniki na
te silniejsze i stabsze. Miary sily efektu pozwalaja tez zorientowac sig, czy udalo
nam si¢ znalez¢ kluczowy czynnik do wyjasniania danego zjawiska. Jesli sita efek-
tow analizowanych przez nas czynnikéw jest niewielka, to mozemy spodziewac sie,
ze wielkie odkrycie tego najwazniejszego czynnika jest wciaz jeszcze przed nami.
Sila efektu ma tez znaczenie przy planowaniu dalszych badan. Silne efekty oka-
zuja si¢ istotne nawet wowczas, gdy proba jest stosunkowo niewielka, stabe efekty
wymagaja wiekszej liczebnosci préby, by okazaly sie istotne. Na przyktad przy sta-
bym efekcie moze si¢ okazaé, ze musimy przebadac kilkaset os6b, aby go ujawnic;
z kolei przy analizie silnego efektu wystarczy zbadanie kilkunastu oséb (Stevens,
2002). Zanim przeprowadzimy badanie, warto wigc zastanowic si¢ (np. na podstawie
przegladu dotychczasowych badan z danej dziedziny), jakiego typu efektéw nalezy
si¢ spodziewac. W praktyce bowiem moze si¢ okazac, ze brak istotnych statystycz-
nie efektow jest konsekwencija zbyt malej proby lub niskiej sity badanego efektu.

ZROZNICOWANIE WYNIKOW

Duza wielkos¢ zr6znicowania (wariancja) wynikéw w badanych populacjach jest
zjawiskiem utrudniajacym wykazanie istotnych efektéw. Im wigksze jest zréznico-
wanie wynikéw w badanych grupach, tym mniejsza okazuje si¢ warto$¢ statystyk
testu oraz nizszy poziom istotnosci. A zatem potrzebny jest woéwczas test o duzej
mocy, by wykazac istotne statystycznie efekty. Oczywiscie, sila efektu i wielkos¢
proby beda dziataty przeciwstawnie do wielkosci wariancji wynikéw — beda mini-
malizowaly wplyw wariancji, aczkolwiek przy bardzo heterogenicznych (zr6zni-
cowanych) prébach oczekiwane réznice moga si¢ nie ujawnic, nawet jesli badamy
silne efekty. Warto tutaj podkresli¢, ze heterogeniczno$¢ badanych grup jest zja-
wiskiem, ktore bardziej wpltywa na blad drugiego rodzaju (niedostrzeganie efektu)
niz biad pierwszego rodzaju (uznanie przypadku za efekt).

NORMALNOSC ROZKLADU

Czynnikiem obnizajagcym moc testu jest tez brak normalnosci rozktadu analizo-
wanej zmiennej. Jesli w badanej populacji rozklad danej cechy jest silnie skosny,
testy parametryczne moga okazac si¢ zbyt stabe, by wykaza¢ istnienie poszukiwa-
nych efektéw (w sytuacji gdy istnieja one naprawde). W takim wypadku zaleca si¢
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stosowanie technik nieparametrycznych, ktére nie maja zalozenia dotyczacego roz-
ktadu danej cechy w populacji. Natomiast jesli silna sko$no$¢ objawia si¢ w bada-
nej prébie, to w celu zwigkszenia mocy testu zaleca si¢ dokonywanie analiz tech-
nikami parametrycznymi, jednakze na odpowiednio przeksztalconych danych.
Na przyktad jesli analizujemy dane silnie prawoskosne (jak czasy reakcji), moze
si¢ okaza¢, ze odstgpstwo od normalnosci rozktadu zmniejsza moc testu na tyle,
ze oczekiwane efekty nie ujawniaja si¢ w analizach. Natomiast jesli te same dane
odpowiednio przeksztalcimy (np. logarytmicznie albo pierwiastkowo), moc testu
wzro$nie i moze si¢ okaza¢ w konsekwenciji, ze oczekiwane efekty sie ujawnia. Test
okaze si¢ istotny i bedzie to lepsza alternatywa niz wykonywanie testéw niepara-
metrycznych (por. Green, Salkind, 2003; Tabachnick, Fidel, 2007).

CHARAKTERYSTYKA PARAMETRYCZNYCH
TESTOW STATYSTYCZNYCH

Klasyczne testy statystyczne mozna podzieli¢ na parametryczne (takie, ktore obli-
czamy dla zmiennych zaleznych ilociowych) i nieparametryczne (dla jakoscio-
wych zmiennych zaleznych). Generalnie, testy nieparametryczne maja mniej-
$z3 moc niz parametryczne, co oznacza, ze cz¢sciej moga ,przeoczy¢” prawdziwe
efekty. Jednak testy parametryczne, w tym ¢-Studenta, dla préb niezaleznych czy
opisywana w tym tomie analiza wariancji wymagaja spelnienia licznych zatozen,
na przyklad dotyczacych normalnosci rozkladu zmiennych oraz podobiefistwa
wariancji w obrebie poréwnywanych grup. Poczatkowo sadzono, Ze zlamanie tych
zalozen prowadzi do znaczacego bledu w szacowaniu statystyk testu oraz poziomu
istotnosci i rekomendowano wykorzystanie testow nieparametrycznych o mniejszej
mocy. Na przyklad w trakcie wykonywania testu ¢ dla préb niezaleznych mozemy
przestraszy¢ si¢ roznic w wariancjach wewnatrzgrupowych i siggnac po test niepa-
rametryczny (test U Manna-Whitneya). Okazuje si¢ jednak, Ze decyzja taka moze
by¢ zbyt pochopna. Jak pokazaty symulacje z wykorzystaniem sztucznych danych
o ustalonych parametrach ich rozkladow, testy parametryczne sa z reguly odporne
na lamanie zalozen, co oznacza, ze mimo ich niespetnienia statystyki tych testow
nie sg znaczaco blednie szacowane. Obawa przed bledem pierwszego rodzaju jest
czesto u badaczy nadmierna, zwlaszcza ze zbyt duza dbalos¢ o spetnienie zatozen
moze prowadzi¢ do zwigkszenia konserwatywnosci podejmowanych decyzji, a tym
samym do czgstszego popelniania bledu drugiego rodzaju (utraty mocy testu; por.
Ferguson, Takane, 1999; Rencher, 1998; Stevens, 2002).

Zagadnienie mocy testu jest niezwykle ciekawe, z perspektywy zaréwno sta-
tystyki, jak i metodologii. Czytelnikéw zainteresowanych tym tematem odsytamy
do literatury przedmiotu (np. Brzezinski, 1997; Ferguson, Takane, 1999; Shaugh-
nessy, Zechmeister, Zechmeister, 2002; Tabachnick, Fidell, 2007). Warto pamigtac¢
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owszystkich czynnikach, ktére wymienilismy, zar6wno na etapie planowania bada-
nia, jakianalizy statystycznej. Wyboér najbardziej adekwatnej metody analizy danych
nie uratuje badania przeprowadzonego na zbyt malej probie, a test o zbyt niskiej
mocy nie pozwoli nam cieszy¢ si¢ odkryciem. Nie nalezy tez popadac w skrajnosc,
chronigc si¢ przed bledem pierwszego rodzaju, poniewaz w konsekwencji moze si¢
okazac, ze nie udato si¢ nam wykazac istnienia prawdziwego efektu.
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