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STRESZCZENIE

Cel

W prezentowanym artykule przyjeto dwa zasadnicze cele — zarysowanie problematyki
mocy testu statystycznego oraz omoéwienie podstawowych probleméw zwigzanych z anali-
za, mocy nowym-—starym narzedziem. Nowym — w typowym warsztacie badacza, lecz jed-
nocze$nie starym, poniewaz znanym juz w statystyce. W pracy oméwiono takze techniczna
strone analizy mocy 1 jej umiejscowienia wzgledem p-wartosci.

Tezy

Moc i analiza mocy oraz istotno$¢ statystyczna sa pojeciami z dwéch réznych szkot staty-
styki, ktére tacznie tworza paradygmat testowania istotnosci hipotezy zerowej (NHST).
Niesp6jnoéé szko6t sktadajacych sie na ten paradygmat przysparza probleméw w interpre-
tacji wynikéw testu.

Konkluzje

Wprawdzie analiza mocy pozwala na wyznaczenie potrzebnej wielkosci proby, ale péz-
niejsza interpretacja wynikow testu nie jest latwa. Trudno jednoznacznie wskazaé, jak
nalezy interpretowaé wynik nieistotny statystycznie przy duzej mocy testu lub istotny
statystycznie wynik przy matej mocy testu. Oprocz tego moc testu ani nie uprawdopodab-
nia wyniku istotnego statystycznie wyniku, ani tez nie obala hipotezy zerowej, gdy wynik
jest nieistotny statystycznie.
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* Adres e-do kontaktu: Lilianna Jarmakowska-Kostrzanowska, Instytut Psychologii
UMK, Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu, ul. Jurija Gagarina 39, 87-100 Torun;
e-mail: lkostrzanowska@umk.pl.


https://orcid.org/0000-0003-3644-006X
mailto:lkostrzanowska%40umk.pl?subject=

84 LILIANNA JARMAKOWSKA-KOSTRZANOWSKA

W badaniach iloSciowych kluczowe pytanie o liczbe obserwacji (wielko$¢ proby
sample size) jest traktowane jako typowe, wrecz zwyczajne. Mimo to przez diugi
czas zagadnienie dotyczace liczby oséb badanych znajdowato sie poza spektrum
zainteresowan badacza. Proby liczyly tyle oséb, ile mozna byto ich pozyskaé. Ta
swoboda trwala do czasu, gdy w psychologii rozwinal sie kryzys replikacyjny
(Toannidis, 2005), ktéry postawit pod znakiem zapytania opisywane w literaturze
zjawiska.

Nauka opiera sie na replikacjach. Jesli rezultatéw oryginalnego badania nie
udaje sie powtdrzy¢, mozna przypuszczaé, ze bylo ono artefaktem lub przeszaco-
wanym wynikiem. Tak stalo sie w przypadku hipotezy mimicznego sprzezenia
zwrotnego (facial feedback hypothesis; Strack, Martin, Stepper, 1988). Hipote-
za ta glosi, ze trzymajac w ustach dltugopis, rozciagamy miesien jarzmowy, a to
powoduje subiektywny wzrost poczucia radosci. Hipoteze te sformutowano na
podstawie badan, ktérych wynikéw nie udato sie powtérzyé (Wagenmakers 1 in.
2016). Podobnie rzecz sie ma w przypadku badania nad aktywacja my$lenia ana-
litycznego dotyczacego czytania tekstu napisanego czcionka utrudniajaca jego
plynne czytanie. Pierwotne badanie pokazywalo, ze je$li studentom prezento-
wano materiat z czcionka utrudniajaca czytanie, woéwczas popetniali oni mniej
bledéw. Réwniez 1 tego eksperymentu nie udato sie powtorzyé (Meyer 1 in., 2015;
Sirota 1 1n., 2020). Nie sa to jedyne badania, ktorych oryginalne wyniki okazaty
sie bardziej obiecujace niz ich replikacje (zob. Klein 1 in., 2014).

Za jeden z powodéw kryzysu replikacyjnego uwaza sie brak dbatosci o wiel-
koé¢ préoby. Natomiast za jedno z rozwigzan — analize mocy. Wprawdzie to po-
jecie znano juz wczesniej (np. Cumming, 2011; Murphy, Myors 1 Wolach, 2014),
ale dopiero ostatnio zdobywa ono popularnoéé, generujac jednak nowe problemy
1 nowe wyzwania. Jednoczeénie w przyborniku pozostaje istotnoé¢ statystyczna.
Istotno$é statystyczna oraz poziom mocy testu sa i beda jednoczeénie wykorzysty-
wane do interpretacji otrzymanego wyniku. Przedmiotem tego artykulu sa kwe-
stie zwigzane z moca testu, a w szczegdlnoSci, czym ona jest, jak dziala, a takze
to, co dzieje sie po wykonaniu analiz, czyli interpretacja wynikéw istotnych badz
nieistotnych statystycznie przy niskiej lub duzej mocy testu.

DEFINICJE MOCY STATYSTYCZNEJ

Problem z nowym narzedziem-zaczyna sie w miejscu, gdzie, co do zasady,-powin-
na panowac jednoznaczno$¢ w definicji mocy testu. Literatura naukowa dyspo-
nuje okresleniami tego pojecia. Wedlug niektérych autoréw moc to prawdopo-
dobienstwo unikniecia btedéw II-ego rodzaju (Neyman, 1977). Inni, szczegdblnie
w badaniach medycznych, wskazuja, ze moc to zdolno$¢ do unikniecia fatszywie
ujemnego wyniku (false negative). Z kolei Cohen (1988, s. 1) okresla ja jako praw-
dopodobienstwo uzyskania istotnego statystycznie wyniku.

Pierwsza definicja zostata oparta na innych pojeciach stworzonych przez
Neymana i Pearsona, co powoduje, ze osoby nieznajace ich podejécia ocierajq sie
o ignotum per ignotum (nieznane przez nieznane). Druga definicja wprawdzie
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zrownuje test statystyczny z testem medycznym, ale pozwala intuicyjnie zaryso-
wacé pojecie osobie niezwigzane]j ze statystyka. Przystepnie wyrazona trzecia de-
finicja zawiera jednak trudna do usuniecia wade (Mayo, 2018, s. 324). Przyswo-
jenie wlaénie tej definicji utrudnia prawidlowa interpretacje wynikéw badania.
Aby dostrzec te wade 1 jej konsekwencje, nalezy przyjrzeé sie testowaniu hipotez
statystycznych w psychologii, czemu poswiecono nastepng sekcje artykutu. Prze-
glad pojeé¢ pozwoli czytelnikowi zapoznaé sie z miejscem analizy mocy w zbiorze
dotychczasowych technik statystycznych.

Moc statystyczna i istotnos¢ statystyczna

Zacznijmy od prostego spostrzezenia, ze badacz nauk empirycznych musi liczy¢
sie ze zmienno$cia wynikow swojego eksperymentu. Oznacza to, ze nawet po-
prawnie zbudowany model wigzacy zmienne nie pozwala na napisanie determi-
nistycznych wzoréw znanych z chemaii czy fizyki w postaci y = f(x). Psycholog nie
moze powiedzieé, ze kazda frustracja konczy sie agresja u kazdego cztowieka.

Aby przeanalizowaé¢ wyniki, psychologowie siegaja po procedury testowa-
nia istotnosci statystycznej hipotezy zerowej (Null hypothesis significance test-
ing, w skrocie: NHST; patrz: Wolski, 2017, Jarmakowska-Kostrzanowska, 2016;
Gigerenzer, 2004). Gdyby przeswietli¢c NHST, okazaloby sie, ze zlozono jg z dwdch
osobnych szkoét: frekwentystycznej 1 fisherowskiej, a kazda z nich wypracowata
wlasne pojecia i przede wszystkim — spos6b interpretacji wynikéw. Mimo wielu
réznic przedstawiciele dwoch szkoét zgadzaja sie co do jednego: hipotez nie we-
ryfikuje sie przez bezposredni oglad danych w arkuszu kalkulacyjnym, a przez
ich przeksztalcenie, zwane statystyka testowa. Poniewaz dane sa losowe, wiec
1 wyniki statystyki testowej sa losowe. Do dalszego wnioskowania nalezy poznaé
rozklad szans pojawiania sie wynikéw. To z kolei wymaga przyjecia pewnych za-
lozen odnoénie do hipotez. Jesli zatozy sie prawdziwo$¢ hipotezy zerowej o braku
zwiazku miedzy zmiennymi, to rozktad statystyki testowej jest znany. Przykla-
dowo test t-Studenta ma n-1 stopni swobody przy zalozeniu braku réznic miedzy
grupami (n to liczba obserwacji).

W dalszej czeéci tekstu w celu uproszczenia bedziemy postugiwaé sie jedno-
probowym testem t-Studenta one sample t-test. Typowa sytuacja analizowana
za jego pomoca to taka, w ktorej badacz sprawdza, czy uzyskana $rednia w probie
zgadza sie z teoretyczna wartoscia, np. czy ciSnienie tetnicze jest rowne ksiazko-
wemu poziomowi 120 Hg.

Oba panele rysunku 1 (s. 86) przedstawiaja krzywa rozktadu statystyki testo-
wej t-Studenta dla n = 50 oséb badanych, gdy hipoteza zerowa jest prawdziwa. To,
co rézni te rysunki, to sposoéb uzycia krzywych w kazdej ze szkél. Lewa strona ilu-
struje wykorzystanie rozkladu statystyki testowej t-Studenta, gdy badacz pracuje
wedlug zalozen szkoty neymanowskiej, a prawa, gdy odnosi sie do szkoly fisherow-
skiej. Wedlug pierwszej, w ktorej hipoteze alternatywna przeciwstawia sie hipo-
tezie zerowej, badacz ustala odgérnie odsetek btedéw polegajacych na uznaniu, ze
odkryl zjawisko, cho¢ w rzeczywistosci jest to artefakt. My znamy to pod nazwa ble-
du I-ego rodzaju, czyli btednego odrzucenia prawdziwej hipotezy zerowej o braku
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Rysunek 1. Statystyka testowa 1 jej rozktad wobec dwéch szko6l mysli statystycznej.
Nota. Lewa strona obrazuje podejécie frekwentystyczne: Ustalony przed badaniem poziom btedu I-go
rodzaju wyznacza region odrzucen statystyki testowej (czarna kropka), niezaleznie od tego, w kto-
rym punkcie znalazlta sie. Prawa strona ilustruje podejécie fisherowskie: Punkt potozenia wartosci
statystyki (czarna kropka) jest wazny, poniewaz stanowi podstawe obliczen p-wartosci. Zrédto: opra-
cowanie wlasne.

zaleznos$ci. Zwyczajowo badacz zada, aby myli¢ sie nie wiecej niz 5% razy, stad
przerywana linig zaznaczona jest krytyczna warto$é¢ statystyki testowej. W przy-
padku n = 50 obserwacji wynosi ona po zaokragleniu 1,68. Wyzsze od niej wartosci
powoduja, odrzucenie hipotezy zerowej na korzys$é alternatywnej. Uzyskana przez
badacza warto$¢ statystyki testowe) (symbolizowana czarng kropka) sama w sobie
nie ma znaczenia — wazne jest to, czy znalazla sie w szarym polu. Dlatego podejécie
Neymana nazywa sie fixed-alpha approach (Huberty, 1993). W szkole fisherow-
skiej po prawej stronie brakuje ustalonego poziomu bledu I-ego rodzaju, poniewaz
sama szkola nie ma tego konceptu. Tutaj warto$¢ statystyki testowej, zaznaczona
czarng, kropka, ma ogromne znaczenie. To na jej podstawie jest obliczana p-war-
tos¢, czyli pole na prawo od czarnej kropki. Jesli obszar pola jest mniejszy niz 5%
catosci, to wynik statystyki testowej jest istotny statystycznie. Dlatego podejScie
Fishera nazywa sie p-value approach (Huberty, 1993).

Zauwazmy, ze do momentu obliczenia wartos$ci statystyki testowej badacz
nie zwraca uwagi na to, w obrebie jakiej szkoly pracuje. Z punktu widzenia uzyt-
kownika statystyki podejscia s nie do odrdéznienia: te same statystyki testowe,
podobne nazewnictwo 1 referencyjne wartosci narzedzi'.

Nakladajac wykresy jeden na drugi, staje sie jasne, dlaczego badacze skia-
niaja sie do interpretacji fisherowskiego poziomu istotnoéci statystycznej jako
neymanowskiego btedu I-ego rodzaju, o czym pisza Hubbard 1 Bayarri (Hubbard
1 Bayarri, 2003). Pozostaje pytanie, czy mozna podobny blad popelni¢ w druga

! Chodzi o fisherowski poziom istotno$ci 1 neymanowski btad I-go rodzaju — w obu
przypadkach wynosi on 5%.
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strone, tym razem polaczy¢ istotno$é statystyczna z bledem II-ego rodzaju, jak
w definicji Cohena?

Wréémy do lewego panelu rysunku 1. Jednym z waznych elementéw szkoly
Neymana-Pearsona jest btad II-ego rodzaju (a co za tym idzie: moc). Blad II-ego
rodzaju to btad badacza, ktéry btednie przyjmuje, ze w danych nic nie ma. Doko-
nuje woéwczas btednego odrzucenia prawdziwej hipotezy alternatywnej o istnieniu
zalezno$ci. Z tym kluczowym dla szkoly neymanowskiej konceptem nie korespon-
duje zaden element rysunku 1. Jak zatem obliczy¢ btad II-ego rodzaju? Wkrétce
okaze sie, ze na rysunku brakuje jeszcze jednej krzywej reprezentujacej rozktad
szans statystyki testowej — odpowiadajacej prawdziwej hipotezie alternatywne;j.

Kazda statystyka testowa ma dwa rozklady: jeden wystepuje w warunkach
prawdziwosci hipotezy zerowej, drugi — w warunkach prawdziwos$ci hipotezy al-
ternatywnej. Narysowanie krzywej dla tego drugiego rozkladu wymaga wpro-
wadzenia dodatkowego parametru do rozkladu statystyki testowej, zwanego
parametrem niecentralnosci noncentrality parameter. Badacz pracujacy tylko
w paradygmacie NHST nie ma okazji zetkna¢é sie ani z tym pojeciem, ani z ble-
dem II-ego rodzaju, ani z moca testu. Krzywe rozktadow statystyki testowej dla
hipotezy zerowej nie potrzebuja podawania parametru niecentralnos$ci.

Parametr niecentralnoéci to liczba determinujaca ksztalt calej krzywej (Kel-
ley, 2013), zalezna od innych wielkoSci, np. liczby obserwacji i tego, jaka wartosé
postuluje hipoteza alternatywna. O ile liczba obserwacji musi by¢ pojedyncza
liczba, o tyle zwyczajowo stawiana hipoteza alternatywna w ramach NHST jest
niespecyficzna (np. H;: p# 0 lub H,: p>p lub H : n # p,). Trudno wéwczas ocze-
kiwaé, ze pojedyncza krzywa bedzie odpowiadaé calemu spektrum wartosci spel-
niajacym nieré6wno$¢ zawarta w hipotezie alternatywnej. Zatem nalezy podaé
konkretna posta¢ proponowanego parametru, np. H: p=0,2lubH :n, —1n,=0,5.
Parametr niecentralnoéci stanie sie pojedyncza liczba i1 dopiero woéwczas program
dorysuje druga krzywa — zwana krzywa rozkladu statystyki testowej dla praw-
dziwej hipotezy alternatywnej. Nadanie konkretnej, w matematycznej termino-
logii, punktowej warto$ci poszukiwanego parametru ma powazne konsekwencje
podczas przeprowadzenia analizy mocy. Badacz stanie przed zadaniem wyboru
odpowiedniej wartosci — jednej liczby z catego zakresu mozliwosci.

W naszym przykladzie ustalmy, ze H : p = 0,5 (to arbitralnie wybrana war-
to§¢) 1 spbjrzmy na rysunek ponize;j.

Rysunek 2 (s. 88) jest typowym graficznym przedstawieniem zalezno$ci mie-
dzy pojeciami statystyki klasycznej: bledami I i IT rodzaju oraz zaleznoscia mie-
dzy moca a bledem II-go rodzaju. Btad I-go a i II-go rodzaju B nie wiaze zadna
prosta arytmetyczna zalezno$¢. Oba pola liczone sa na podstawie réznych krzy-
wych 1 nie sumuja sie do zadnej liczby. Poniewaz znajduja sie po obu stronach
krytycznej wartosci statystyki testowej, to nastepuje ich sprzezenie. Im wiekszy
blad beta, tym mniejszy btad alfa 1 na odwrét — 1im wiekszy blad alfa, tym mniej-
szy btad beta.

Prosta arytmetyczna zaleznos§¢ istnieje miedzy moca a btedem II-go rodzaju,
poniewaz zajmuje obszar znajdujacy sie pod ta sama krzywa. Ta zaleznoé¢ to
moc = 1 —beta. Im wieksze pole odpowiadajace btedowi II-go rodzaju, tym mnie;j-
sza moc takiego testu.
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Rysunek 2. Wzajemne relacje bledu I-go rodzaju, alfa oraz bledu II-go rodzaju, beta

Nota. Rozklady statystyki testowej dla prawdziwej hipotezy zerowej (pierwsza od lewej) i alterna-
tywnej (gdy H: n = 0,5; pierwsza od prawej)). Zrédlo: opracowanie wlasne.

W tym miejscu nalezy wyjaéni¢, dlaczego ponowna kolizja stownikéw szkot sta-
tystycznych widoczna w definicji Cohena jest technicznie mozliwa. Zwr6¢my uwage
na prawg strone kreskowanej linii. Wzdtuz osi poziomej leza warto$ci statystyki
testowej, ktére w terminologii Neymana powoduja odrzucenie hipotezy zerowe;j,
a dla Fishera sa wynikami istotnymi statystycznie. Znajdujaca sie nad nimi krzy-
wa zakreéla pole odpowiadajace szansom wystapienia wyniku z tego zakresu. Tym
samym neymanowska moc staje sie prawdopodobienstwem fisherowskiego wyniku
istotnego statystycznie — wlaénie tak definiuje ja Cohen (1988, s. 1). Nalozenie ry-
sunkéw ilustrujacych pojecia z dwdch szkdt pokazuje, jak tatwo potaczyé te szkoly.

Techniczne aspekty mozna byloby pominaé¢ — Neyman réwniez postugiwat
sie terminem istotnoéé, choé czynit to we wlasnym rozumieniu. Za to o wiele
wazniejsza kwestia jest zrozumienie przynaleznoéci poje¢ mocy oraz istotnoéci
statystycznej do szkét statystycznych. Moc testu jest pojeciem ze szkoty neyma-
nowskiej, frekwentystycznej. W tej szkole zakltada sie, ze — o ile zjawisko w rze-
czywistoéci istnieje — dobra decyzje podejmuje sie w duzym odsetku ekspery-
mentéw, nie w pojedynczym wykonaniu badania. Fisherowska p-wartoé¢ nie ma
perspektywy duzej liczby powtérzen tego samego eksperymentu. Tu jest jedno
badanie, czyli to, ktére wykonano i na podstawie ktérego badacz chce wiedzied,
co ma mysleé¢ o hipotezie zerowej. Wydawaloby sie, ze spory o filozofie mozna
pozostawi¢ filozofom, ale wlaénie owe filozoficzne podstawy generujg pdzniejszy
problem przy interpretacji, np. czy istotny statystycznie wynik przy duzej mocy
jest potwierdzeniem hipotezy alternatywne;j.

Warunkowos¢ pojecia mocy
Definicja Cohena przytoczona na poczatku artykutu zawiera jeszcze jeden de-

fekt. Zauwazmy, ze na rysunku 1 (s. 86) bez jednoznacznie postawionej hipo-
tezy alternatywnej nie mozna narysowacé krzywej odpowiadajacej btedom II-go
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rodzaju. W przykladzie przyjeliSmy, ze H : n = 0,5. Gdyby przyja¢ inne wartosci
np. H: p=0,2 lub H: n = 0,7, program dorysowalby krzywa innego ksztaltu
(zob. rysunek 3).

Wartos¢ statystyki testowej

Rysunek 3. Zmieniajace sie krzywe rozktadu statystyki testowej dla praw-
dziwej hipotezy alternatywnej o réznych parametrach potozenia
Nota. Zwiekszajaca sie warto$é parametru p dziata na rozklad statystyki testowej dla prawdziwej
hipotezy alternatywnej. Rozklad zmienia nie tylko ksztalt, ale réwniez polozenie. Zrédto: opracowa-
nie wlasne.

Wré6¢my do rysunku 2. Przesuwajac kreskowanag linie w lewo lub w prawo,
a wiec takze zwiekszajac lub zmniejszajac btad I-go rodzaju, badacz steruje moca,
testu. To sugeruje, ze na moc ma réwniez wpltyw wielkos$é proby. Zatem test sta-
tystyczny sam w sobie nie ma fabrycznie wbudowanej mocy. Moze mieé¢ 30% albo
99% mocy. Wszystko zalezy od tego, ile razy badacz chcialby sie myli¢, odrzucajac
prawdziwa hipoteze zerowa (poziom bledéw I-go rodzaju) i odrzucajac prawdziwa,
hipoteze alternatywna (poziom btedéw II-go rodzaju), a takze od tego, ile oséb
przebadal 1 jaka jest warto§¢ poszukiwanego parametru proponowana w hipo-
tezie alternatywnej. I tak 80% moc testu wystepuje w dokladnie okreslonych
okolicznosciach. Tej warunkowoéci w przystepnej definicji mocy Cohena brakuje.

Analiza mocy - istota analizy

Liczba obserwacji, btad I-go oraz II-go rodzaju, a takze warto$¢ postulowana
przez hipoteze alternatywna stanowia uktad czterech réwnan z czterema nie-
wiadomymi. Ustalenie trzech z nich pozwala wyznaczy¢ czwarta, co wykorzystu-
je analiza mocy. Rachunki wykonuje darmowy program G*Power lub SPSS od
wersji 27.

Wré6¢my do rysunku numer 2. Po lewej stronie kreskowanej linii lezy czesé
masy rozktadu (pola pod jego krzywa) odpowiadajaca za btad II-go rodzaju.
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Badaczowi zalezy, aby byla ona jak najmniejsza. Aby przesunaé ja na prawo,
nalezy sterowacé tym, co wplywa na parametr niecentralnoéci — liczba obserwacji
oraz poziomem bledu I-go rodzaju lub warto$cigq parametru proponowang w hi-
potezie alternatywnej.

Wielkosé efektu

Ostatnim pojeciem wymagajacym omoéwienia jest wielkoSé efektu (effect size).
W analizie mocy zamiast bezpoSredniej warto$ci parametru uzywa sie tzw. wiel-
kosci efektu. Wielko§é efektu ma rozbudowana naukowa definicje m.in. Kelleya
1 Preachera (Kelley 1 Preacher, 2012). Na potrzeby artykulu wystarczy nastepu-
jaca terminologia — niech efekt bedzie synonimem zjawiska czy zaleznos$ci, zas
wielko$é efektu to miara sity tego zjawiska.

Wyraznie sformutowana hipoteza alternatywna to hipoteza przyporzadko-
wujaca konkretna warto$é¢ do spodziewanej wielkoéci efektu, np. standaryzo-
wana roznica miedzy dwiema $rednimi d Cohena wynosi 0,5 lub wspétczynnik
korelacji r Pearsona wynosi 0,7. Dobér odpowiedniej wartosci wielko$ci efektu,
czyli pojedynczej liczby, spoczywa na badaczu. Jej wyznaczenie jest nielatwe.
Istnieje caly zestaw sposobéw doboru odpowiedniej wielkosci. Badacz dokonuje
wiec czego$, co w jezyku angielskim nazywa sie domyslem opartym na posiadanej
wiedzy educated guess — mianowicie zgaduje, jaka powinna byé¢ wartoé¢ efektu
w populacji, szacujac ja na podstawie dostepnych zrédet. Ma to duze znaczenie
dla interpretacji wynikéw, poniewaz po wykonaniu badan badacz ma dwie wiel-
kosci efektu — teoretyczna, ktéra wskazal w analizie mocy, oraz empiryczna, kto-
ra otrzymal w badaniu.

Zwyczajowe progi bledéw I-go i ll-go rodzaju w analizie mocy

Analiza mocy stuzy do wyznaczenia potrzebnej wielkosci préoby, n, ale w tym celu
nalezy okre§li¢ trzy pozostale wartosci: wielkoé¢ efektu, z ktora zwiazane sa omoé-
wione wyzej trudnoéci; btad I-go rodzaju oraz blad II-go rodzaju. Blad I-go rodza-
ju domys$lnie wynosi 5%. W przypadku mocy w psychologii stosuje sie referencyj-
na warto$¢ Cohena réwna 80% dla mocy (Cohen, 1988). Prég ten oznacza, ze jesli
dany efekt istnieje, btad II-go rodzaju wyniesie 20%. Innymi stowy, badacz myli
sie w 20% przypadkéw. W jednym na pie¢ odrzuca prawdziwa hipoteze alterna-
tywna o istnieniu efektu 1 mylnie przyjmuje; ze efekt jest zerowy.

Badania niedomocowane underpowered studies
i 0 zbyt duzej mocy overpowered studies

Przyjecie pojedynczej liczby jako wartoSci referencyjnej naturalnie dzieli ba-
dania na takie, w ktérych uzyty test ma moc mniejsza niz 80% 1 na wieksza
niz 80%. Pierwszy rodzaj badan nosi nazwe badan niedomocowanych. Badanie
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niedomocowane to takie, w ktérym uzyto testu o mocy zbyt matej do wykrycia
okreslonej wielkosci efektu. Taki testu mozna poréwnacé do mikroskopu o ostrosci
dostosowanej do duzych obiektéw — nie wykryje on milimetrowych nicieni, a piet-
nastocentymetrowa dzdzownice juz tak.

Po przyjeciu 80% za prog odpowiedniej mocy naturalne staje sie pytanie: jak
bardzo ponizej tego progu mozna zej$¢? Test, ktéry ma 78% mocy, jest prawie
tak samo dobry, jak ten, ktérego moc wynosi 80%2. W obu przypadkach mamy
stosunkowo duzg szanse wykrycia zjawiska — o ile ono istnieje. Natomiast test,
ktérego moc wynosi 50%, jest rownie dobry jak rzut moneta. Wokot wartosci 80%
trudno zakresli¢ granice przedziatu takich warto$ci mocy, ktére byltyby mozliwe
do przyjecia.

Testy o niepokojaco niskiej mocy to takie, ktorych moc spada duzo ponize]
80-procentowego progu. Po drugiej stronie znajduja sie badania, ktore $rodowi-
sko badaczy nazwalo badaniami o zbyt duzej mocy. Takim terminem nazywane
sa badania, w ktérych uzyty test ma moc znacznie wieksza niz 80%.

Skoro badania o mocy zbyt maltej do wykrycia zjawiska spowodowaty kryzys
replikacyjny, mozna postawi¢ pytanie o to, jakie niebezpieczenstwo/ryzyko niosa
za soba badania, w ktérych wykorzystano testy o mocy znacznie przekraczajacej
préog 80%. Tak duza moc czesto osiaga sie przez duza wielko§é préby, a przeciez
nie wszystkie badania polegaja na wypelnianiu kwestionariuszy online.

Badania moga narazac¢ na uszczerbek na zdrowiu osoby badane, co jest kosz-
tem natury etycznej, moga tez wymagac¢ duzych nakltadéw finansowych lub wia-
za¢ sie z trudno$ciami logistycznymi (przewdéz sprzetu).

Jesli jest mozliwo$é ograniczenia kosztéw — mamy argument przemawiajacy
za utrzymywaniem ustalonego poziomu mocy testu (réwnym 80%) 1 nieprzekra-
czaniem tej granicy. Jednak zbyt duza moc nie jest problemem natury statystycz-
nej.

~ INTERPRETACJA WYNIKOW:
ISTOTNOSC STATYSTYCZNA | MOC STATYSTYCZNA

Przez dlugi czas istotnoéé statystyczna byla jedynym narzedziem podejmowania
decyzji o prawdziwosci badZ nieprawdziwo$ci hipotezy zerowej. Typowy przy-
bornik badacza poszerzyt sie o nowe narzedzie — analize mocy. Czy dodatkowa
informacja o wysokoéci poziomu mocy jest brakujacym elementem, ktéry pozwoli
wnioskowaé o prawdziwosci hipotezy zerowej lub alternatywnej? Badacz moégiby
pomysleé, ze jesli zaplanowal 80-procentowa moc testu, to otrzymanie istotnego
statystycznie wyniku oznaczaloby, ze jest bardzo prawdopodobne, iz jego hipo-
teza zerowa jest nieprawdziwa. Albo w druga strone — otrzymanie nieistotnego
statystycznie wyniku przy duzej mocy oznaczatoby, ze hipoteza zerowa jest praw-
dziwa. W tym miejscu mozna przeanalizowac cztery scenariusze.

2 Parafrazujac stowa Cohena (Cohen, 1990), Bég kocha 81% tak samo jak 79%.
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Istotnosc statystyczna oraz niska moc testu

Zdrowy rozsadek podpowiada, ze testy o matej mocy, powinny wskazywacé jedynie
wyniki nieistotne statystycznie (lub réwnowaznie: warto$é¢ statystyki testowej
powinna znajdowaé sie w zbiorze przyjeé hipotezy zerowej) — nie maja mocy wy-
krywania zjawiska, sa zbyt stabe. Tymczasem, raz na jaki$ czas, warto§¢ staty-
styki testowej wpada w zbidr odrzucen hipotezy zerowej, a p-warto§é przekracza
prég 0,05. Latwo zatem skonstatowaé, ze mimo probleméw z moca, test jednak
wykryl jaki§ efekt. Jak interpretowac istotny statystycznie rezultat przy niskiej
mocy? To pytanie sprowadza sie do innego: co powoduje odrzucenie hipotezy ze-
rowej, gdy test ma niska moc?

Mozna postuzy¢ sie przyktadem. Aby test t-Studenta miat moc 80% dla wiel-
koéci efektu d Cohena réwnej 0,1, liczba oséb badanych musi wynosié¢ ponad
n = 787. Przypuéémy, ze ze wzgledow czasowych badacz moze przebadaé jedynie
n = 50 o0séb, wiec moc testu spada do 10% (rysunek 4).

Wartos¢ statystyki testowej

Rysunek 4. Rozklady statystyk testowych dla prawdziwej hipotezy zero-
wej 1 dla prawdziwej hipotezy alternatywnej, gdy test jest malej mocy.
Nota. Ciensza linig zaznaczono rozktad statystyki testowej, gdy hipoteza zerowa o braku efektu jest
prawdziwa. Obok znajduje sie grubsza linig zaznaczony rozktad statystyki testowej, gdy hipoteza
alternatywna o wielkoéci efektu réwnej 0,1 jest prawdziwa. Przerywana, linia zaznaczono warto$é
statystyki testowej, ktéra odpowiada za poczatek zbioru krytycznych wartosci. Zrédto: opracowanie
wlasne.

Rysunek przedstawia krzywa rozktadu statystyki testowej, gdy hipoteza ze-
rowa jest prawdziwa (ciensza linia). Z paragrafu o powstawaniu rozktadéw wyni-
ka, ze w sytuacji, gdy hipoteza alternatywna jest prawdziwa, rozktadem steruje
parametr niecentralnoéci. Z kolei, wiadomo o nim, ze koresponduje z wielkoécig,
efektu 1 wielkoécia proby. Tutaj wielko§é efektu wynosi 0,1, a préba jest mata,
n = 50. W zwiazku z tym cala krzywa rozkladu szans dla mozliwych wynikéw
statystyk testowych, gdy hipoteza alternatywna jest prawdziwa, lezy calkiem bli-
sko (grubsza linia) krzywej odpowiadajacej prawdziwej hipotezie alternatywne;.
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Przerywana linia to linia oznaczajaca krytyczna wartoscé statystyki testowej,
ktéra w takim uktadzie wynosi 2,10 (odczytane z tablic rozkladu statystyki te-
stowe)). Po jej lewej stronie znajduje sie wiekszo$é pola zakreSlonego przez obie
krzywe. Oznacza to, ze badacz najczesSciej bedzie otrzymywac wartosci statysty-
ki testowe] mniejsze niz 2,10. Trudno jednak bedzie zdecydowac, ktora krzywa
nalezy wybraé, wlaénie ze wzgledu na ich bliskie polozenie. Wartosci typowe dla
hipotezy zerowej o braku efektu sa prawie tak samo prawdopodobne, jak wartosci
typowe dla hipotezy alternatywnej. Tymczasem, raz na jaki$ czas, znajdzie sie
taka warto$é, ktéra przekroczy przerywana linie 1 znajdzie sie po prawej stronie
przerywanej linii. W jednym 1 w drugim przypadku (prawdziwa hipoteza zerowa
lub alternatywna) beda to mniej typowe wartos$ci, bo znajduja sie w dalszych
czedciach obu rozkladéw. W obu przypadkach potrzeba duzej wartosci statystyki
testowe], aby znalezé sie wlaénie w tym miejscu.

A co moze spowodowaé duza warto$é¢ statystyki testowej? Duza statysty-
ka testowa jest rownoznaczna z duza réznica miedzy $rednimi oraz mniejsza
zmiennos$cig wynikow. Tymczasem taki uklad uzyskanych rezultatéw nie wyni-
ka z rzeczywistej rozbieznosci miedzy $rednimi w dwoéch populacjach, a ze zwy-
ktej zmiennosci wynikéw (btedu préobkowania sampling error). Tak wiec za istot-
no$cia statystyczna wyniku stol przeszacowanie wielkosci efektu. Nawet jesli
badacz ma racje 1 istnieje co§ w danych, to rzadziej spotykane wyniki maja
szanse przeskoczy¢ prog 0,05. Badacza majacego wrazenie, ze odkryt co§ wta-
énie na podstawie osiagnietych efektéw, dotyka to, co w zargonie statystykow
nazywa sie klgtwq zwyciezcy (Gelman, 2019)%. Wynik jest istotny statystycz-
nie ergo mozliwy do opublikowania, lecz 6w sukces publikacyjny jest okupiony
przeszacowaniem wielkos$ci efektu. Klatwe zwyciezcy trudno zatem odczarowac.
Badacze, ktorzy opublikowali poczatkowo obiecujace rezultaty analiz, walcza
o powtérzenie wyniku, a to nie nastepuje. Jednym z interesujacych wyjaénien
jest powolanie sie na efekt wygaszania, czyli zmniejszania sie efektéw wraz
z uplywem czasu. Klatwa zwyciezcy dotyka nie tylko samego badacza 1 jego ze-
spodl, ale 1 wszystkich, ktérzy opieraja wiedze na badaniach o przeszacowanych
wynikach. Dzieje sie tak dlatego, ze patrza oni na zjawisko przez pryzmat znie-
ksztatconych rezultatéw.

Istotnosc statystyczna i (zbyt) wysoka moc testu

Istotny statystycznie wynik uzyskany w tescie o duzej mocy wydaje sie wymarzo-
nym wynikiem analiz. Dlaczego? Bylby dowodem odkrycia zalezno$ci, a sam test

3 Oto przyktad badan, ktére najprawdopodobniej sg efektem klatwy zwyciezcy — ba-
dania nad postawami mocy (power pose; Carney i in., 2010). W duzym skrécie: codziennie
stawanie w pozycji widziane] w komiksach z superbohaterami ma zwiekszaé¢ pewno$é
siebie (wiecej: Ranehill 1 in., 2015). Nauka juz opuscita korytarze akademii i coraz wiecej
ludzi niezwigzanych z nig korzysta z analiz, promujac wyniki. Na przyktad jedna z po-
pularniejszych trenerek fitness promuje codzienny trening z uzyciem power pose, aby
wzmocni¢ samoocene (Lewandowska, 2018).
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statystyczny — okazalby sie zdolny do wykrycia efektu. Badacz mégtby wykorzy-
sta¢ duza moc testu do przyjecia, ze hipoteza alternatywna zostata potwierdzona.

Sprobujmy wykazaé btad w stwierdzeniu hipotetycznego badacza, ze istot-
ny statystycznie wynik potwierdza hipoteze alternatywna, poniewaz test miat
duza moc. Pierwszy kontrargument, jaki nasuwa sie, jest nastepujacy: z czysto
naukowego punktu widzenia zadne pojedyncze badanie nie jest w stanie udowod-
ni¢ hipotezy badacza. Nalezaloby przeprowadzi¢ replikacje 1 sprawdzié, czy uzy-
ska sie podobny wynik. Ale to argument, ktéry nie zaglebia sie w istote analizy
mocy. Wréémy do momentu przed badaniami, a wiec tam, gdzie, na etapie ana-
lizy mocy badacza postawiono przed zadaniem wymyslenia spodziewanej wiel-
kosci efektu, a wszystko po to, aby obliczy¢ potrzebna wielko$é proby. Wowcezas
rozmyta hipoteze alternatywna (np. H : n # 0) zastapiono przez konkretna postac
(np. H;: p = 0,1). Warto zada¢ pytanie, co w takim razie zostalo potwierdzone
przez istotny statystycznie wynik przy duzej mocy testu? Brak réwnos$ci zawar-
ty w oryginalnej hipotezie alternatywnej czy dokladna warto$é wielkosci efektu
wstawiona podczas analizy mocy do wyliczenia liczby oséb badanych? To pytanie
mozna sformutowacé inaczej — czy badacz moze powiedzied, ze istotny statystycz-
nie wynik przy duzej mocy testu potwierdza, ze wielkoéé efektu w populacji wy-
nosi wlagnie tyle, ile zaplanowal podczas analiz mocy? Czy moze jedynie dowiesS¢,
ze istnieje jakikolwiek efekt (tu: p = 0,1), choéby infinitezymalny? To wazne py-
tanie, na ktoére nie ma prostej odpowiedzi.

Rozwazmy inny scenariusz, w ktérym istotny statystycznie wynik zostat uzy-
skany w teScie o mocy znacznie przekraczajacej prog 80%, np. 95% lub 99%. Od-
powiada on temu, co juz zostalo nazwane badaniami o zbyt duzej mocy. Jak inter-
pretowac istotnoéc¢ statystyczng uzyskana w testach o zbyt duzej mocy? Poznanie
odpowiedzi na to pytanie wymaga przyjrzenia sie zwiazkowi miedzy p-wartoscia,
a wielkoécia proby. Jest on dwojaki: nieistniejacy przy prawdziwosci hipotezy
zerowej 1 $cisty przy prawdziwosci hipotezy alternatywne;j. Jesli w populacji za-
lezno$ci miedzy zmiennymi nie ma, to p-warto$c i wielko§é efektu sa niezalezne,
wzrost wielko§ci proby nie wplywa na p-warto$é. Wynik testu nie bedzie jeszcze
bardziej nieistotny statystycznie po zbadaniu wiekszej liczby os6b. Za to, gdy za-
leznoé¢ w populacji istnieje, badacze obserwuja, ze istotno§¢ statystyczna wszyst-
kich, nawet trywialnych efektéw, roSnie wraz z rosnaca wielko$cia préby. Fakt,
ze duze proby czesto ida w parze z duza moca testu, jest Zrédtem obaw przed te-
stami o zbyt duzej mocy (Utts, 2005; Brzezinski, 1997, s. 337). Wkrdétce sie okaze,
ze zjawisko to nie jest paradoksem statystycznym, lecz problemem w interpreta-
¢ji istotnoéci statystycznej w teécie o bardzo duzej mocy.

Gdy patrzymy na rysunek 5, staje sie jasne, dlaczego za wzrostem préby idzie
istotnoéé statystyczna. Zalézmy, ze badacz spodziewa sie malej wielkoSci efektu.
Rysunek 5 (s. 95) jest podobny do rysunku 3, lecz rézni sie wielkoScia préby. Licz-
ba obserwacji roénie, a potozenie i1 ksztalt rozktadu statystyki testowej znéw ulega
zmianie 1 krzywe oddalaja sie od siebie. Przy czym zwiekszenie wielkosci proby nie
zmienito wielko$ci efektu w populacji — badacz nadal oczekuje d Cohena réwne;j 0,5.

Wraz ze zmieniajaca sie liczebno$cia proby, rozklad statystyki testowe)
dla hipotezy alternatywnej réwniez zmienia sie wladnie przez odsuwanie sie od
rozkladu statystyki testowej dla hipotezy zerowej. To zjawisko rozsuwania sie
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Rysunek 5. Stopniowe przesuwanie sie w prawo niecentralnego rozktadu sta-

tystyki testowej mimo stalosci wielkosci efektu d Cohena réwnej 0,5
Nota. Rosnaca wielkoéé proby dziala na rozklad statystyki testowej zaréwno przy prawdziwosci hi-
potezy zerowej, jak i alternatywnej. Rozklad rozklad statystyki testowej dla prawdziwej hipotezy
zerowej wysmukla sie, lecz pozostaje w miejscu. Rozklad statystyki testowej dla hipotezy alterna-
tywnej zmienia sie zaréwno pod wzgledem ksztattu, jak i potozenia — wytacznie dlatego, ze zmienia
sie wielko§¢é préby, ktora ma wplyw na parametr niecentralnosci. Wtaénie to zjawisko jest odpowie-
dzialne za zludzenie istotno$ci statystycznej wszystkich efektéw (nawet tych trywialnych). Zrédto:
opracowanie wlasne.

krzywych bedziemy obserwowac ilekro¢ w populacji zaistnieje jakikolwiek efekt,
co jest rOwnoznaczne z tym, ze prawdziwa warto$¢ parametru jest niezerowa.

Wydaje sie, ze konstrukcja klasycznych testow statystycznych skazuje ba-
daczy na to zjawisko, ktorego sie obawiaja, tj. rosnacej istotnodci statystycznej
testu przy rosnacej wielkoéci proby. Tymezasem rosnaca wielko$é proby zmienia
rozklad statystyki testowej, tak jak zmienia ja rosnaca wielko$é efektu.

Jednak obawa przed duzymi prébami, czy zbyt duza moca testu, ma racjonal-
ne podstawy tylko wowczas, gdy istotno§¢ statystyczna zréwna sie z istotnoscia,
rzeczywista. Jeséli badacze beda sie sktaniaé¢ do wlaénie takiej interpretacji (m.in.
Goodman, 2008), to réwniez beda obawia¢ sie duzych préb. Z pomocg ocenie waz-
noéci zjawiska w badaniach o duzych prébach przychodzi wielko§é efektu, ktorej
zaleta jest niezaleznoé¢ od liczby zbadanych oséb. W przeciwnym wypadku uznaé
nalezatoby, ze przebadanie duzej liczby 0s6b jest zlym rozwigzaniem.

Nieistotno$c statystyczna i niska moc testu

W poprzednim paragrafie zobaczyliémy, ze niska moc testu stanowi utrudnienie
w interpretacji istotnego statystycznie wyniku. Jednak badacz, ktéry otrzyma
wynik nieistotny statystycznie, nie bedzie w lepszej sytuacji. Jesli test ma mata
moc, np. 20%, wowczas 80% jego wynikéw bedzie znajdowalo sie w regionie od-
powiadajacym akceptacji hipotezy zerowej.
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Przygladajac sie rysunkowi 3, zauwazy¢ mozna, ze przy niskiej mocy testu
krzywe rozkladow statystyki testowej pod warunkiem prawdziwos$ci hipotezy ze-
rowej 1 alternatywnej leza blisko siebie. Czasem zbyt blisko, by stwierdzié, czy
wynik jest nieistotny statystycznie, poniewaz hipoteza zerowa jest prawdziwa,
a test ma zbyt mata moc do wykrycia efektu. Wprowadzenie obowiazku zapew-
nienia odpowiedniej wysokoéci proby wytracitoby stosowane woéwczas usprawie-
dliwienie: ,,gdyby byto wiecej oséb, to pojawilaby sie istotnosé statystyczna”.

Klopot z takimi wynikami jest dwojaki. Po pierwsze, najczesciej odktadane
sq do szuflady, pogltebiajac problem o tej samej nazwie (file drawer problem).
Kryzys replikacyjny to nie tylko efekt testow niskiej mocy, to rowniez problem
ze znieksztalconym obrazem badanego zjawiska. Literatura dysponuje przede
wszystkim istotnymi statystycznie wynikami, a te, ktére nie przeskoczyly progu
5-procentowego, nie sa publikowane, odkladane do szuflady. Ten aspekt dotyczy
nieistotnych statystycznie wynikow zaréwno w testach niskiej mocy, jak 1 wyso-
kiej mocy.

Drugi klopot jest taki, ze niektére badania sa z géry skazane na niska moc
1 nieistotno§¢ statystyczna. To badania z obszaréw, w ktérych trudno o obser-
wacje (badania z udziatem zwierzat, przypadki rzadkich choréb), a spodziewane
wielkosci efektu sa mate. Badacz albo otrzyma mato informacyjny wynik nie-
istotny statystycznie, albo ryzykuje klatwa zwyciezcy. Badacz, ktéry nie moze
sobie pozwoli¢ na przebadanie duzej liczby oséb, bo fizycznie one nie istnieja na
Swiecie, moze oprze¢ sie na wielkosciach efektu lub na nieklasycznej statystyce,
np. bayesowskiej.

Nieistotnosc statystyczna i wysoka moc testu

Czwarty scenariusz to potaczenie nieistotnos$ci statystycznej wyniku (np. p =,32)
1 wysokiej mocy testu (np. 90%). Skoro maj test miat duzg moc — rozumuje ba-
dacz — to byt zdolny do wykrycia zamierzonego efektu. Mdéj wynik jest nieistotny
statystycznie, wiec hipoteza zerowa o braku efektu musi byé prawdziwa. Wysoka
moc testu uwiarygodniataby wnioski ptynace z nieistotnoéci statystyczne;.

Wysoka moc statystyczna testu statystycznego tatwo pomyli¢ z czutosciq te-
stu medycznego. Mimo wszystko, test statystyczny rzadzi sie innymi prawami
niz test medyczny. Aby zobaczy¢, co mogloby staé za nieistotnoscia statystyczna
wyniku, musimy cofnaé sie do chwili, w ktérej badacz wybiera spodziewana wiel-
koé¢ efektu w celu wykonania analizy mocy. Nigdy nie ma pewnosSci, ze prawidlo-
wo odgadl wielko$é efektu w populacji. Moze ja przeszacowacé 1 wybraé¢ wieksza
warto$¢ niz takowa istnieje. Przyktadowo, populacyjna wielko§é efektu wynosi
0,57 sekundy. Tego badacz nie wie, bo jest to ta wartosé, ktéra ma odgadnaé. Spo-
dziewa sie zatem wyzsze) wartoSci rownej jednej sekundzie, zawyzajac wielko§é
efektu. W konsekwencji, wykorzystujac analize mocy, wyznaczy mniejsza liczbe
0s0b, dostosowana do wyzsze] wartosci, zamiast postapi¢ na odwrét. Innymi sto-
wami, niechcaco dostosuje ostrosé do belki, szukajqc drzazgi. To z kolei zwiekszy
btad II-go rodzaju, a test przestanie by¢ mocny na zakladanym poziomie 80%
1 nieSwiadomy badacz znajdzie sie w polu scenariusza trzeciego.
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Kryzys replikacyjny pojawil sie w szeroko pojetej nauce 1 dotyka kazdej dziedzi-
ny, ktérej dotyczy. Naukowcy znalezli na niego sposéb 1 zaczeli stosowaé analize
mocy. Zainteresowanie nia wzroslo réwniez dlatego, ze coraz czesciej redakcje
czasopism naukowych wymagaja uzasadnienia takiej, a nie innej wielkoéci pro-
by. Prawidlowo przeprowadzona analiza mocy odbywa sie przed wykonaniem
badania (Nakagawa, Foster, 2004). Trudno jednak poprzesta¢ na wyliczeniu
wielkoéci proby bez odnoszenia sie do istotno$ci statystycznej po uzyskaniu wy-
nikéw. Tymeczasem istotno§é statystyczna i analiza mocy to dwie odrebne kwe-
stie. Istotnoé¢ statystyczna jest miara dopasowania danych do hipotezy zerowe;j
(Wasserstein, Lazar, 2016). Natomiast analiza mocy stuzy do kontroli dtugofalo-
wego popelniania btedéw II-go rodzaju (Neyman, 1977). Stosujac ja, pozostajemy
w obszarze interpretacji frekwentystycznej — badacz nie wie, czy jego wynik jest
jednym z odsetka btednych wynikow, poniewaz jedynie kontroluje — w dluzszej
perspektywie — omylkowe odrzucenie prawdziwej hipotezy alternatywnej.

Interpretacja wynikéw istotnych badz nieistotnych statystycznie na tle ma-
lej lub duzej wielkoéci efektu prowadzi do probleméw. W tym artykule rozwazyli-
$§my cztery scenariusze, a w zadnym z nich nie ma jednoznacznej instrukcji inter-
pretacji. Wnioskowanie o prawdziwosci hipotezy zerowej na podstawie p-wartosci
1 poziomu btedu II-ego rodzaju zdaje sie by¢ kolejna, — po interpretacji istotnoéci
statystycznej w kategoriach btedu I-go rodzaju (Hubbard i Bayarri, 2003) — préba,
integracji niekompatybilnych szk6l myéli statystyczne;.
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