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Istotnosc¢ statystyczna w czasach big data

Mirostaw Szreder? ®

Streszczenie. Rozwdj nowych technologii wptywa zaréwno na realizacje badan staty-
stycznych, jak i na postrzeganie ich wynikow w Swietle innych zrédet informacji. W tym
kontekscie powraca w srodowisku naukowym temat roli testowania hipotez statystycz-
nych oraz interpretowania i przedstawiania jego wynikéw, w tym stosowania kategorii
istotnosci statystycznej oraz wskaznika p-value. Inspiracjg do powstania tego opracowa-
nia stata sie fala dyskusji wokdt tego zagadnienia toczacych sie na forum czasopism
.Nature” i ,The American Statistician” na poczatku 2019 r.

Celem artykutu jest ukazanie szans i zagrozen, jakie big data stwarza dla weryfikacji
hipotez i wnioskowania statystycznego, zaréwno w ujeciu klasycznym, jak i w podejsciu
bayesowskim. Autor uzasadnia konieczno$¢ zaniechania zbyt daleko posunietych
uproszczen w realizacji procesu wnioskowania statystycznego oraz prezentowaniu wyni-
kow weryfikacji hipotez. Chodzi zaréwno o postulat uwzglednienia jakosci danych prob-
kowych, zwlaszcza typu big data, jak i o podawanie petnej informacji o modelu staty-
stycznym, na podstawie ktérego przeprowadza sig¢ wnioskowanie.

Stowa kluczowe: wnioskowanie statystyczne, testowanie hipotez, istotnos¢ staty-
styczna, wskaznik p-value, big data, podejscie bayesowskie

Statistical significance in the era of big data

Abstract. The development of new technologies has affected both the procedures of
traditional statistical surveys and the perception of their results in the light of other availa-
ble sources of information. In this connection, the role of the verification of statistical hy-
potheses and of the interpretation and presentation of its results, including the use of
statistical significance and p-value, has recently returned as a frequent topic for discus-
sion among the scientific community. The author was inspired to write this paper by
a wave of discussion regarding this matter held at the beginning of 2019 in the Nature
and The American Statistician journals.

The aim of the paper is to present the opportunities provided and challenges posed by
the use of big data to the hypothesis verification process and to statistical inference, both
in the traditional and Bayesian approaches. The author explains the necessity of discon-
tinuing adopting excessive simplifications while performing statistical inference and pre-
senting the results of the verification of hypotheses. This involves both the postulate to
pay greater attention to the quality of sampling data, especially in the case of data origi-
nating from big data sets, as well as the postulate to provide full information about the
statistical model on the basis of which the inference is being performed.
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Rosnace znaczenie badan ilosciowych w réznych dziedzinach nauki, wspie-
ranych dynamicznym rozwojem technologii komputerowych i technik big data,
stanowi zachete do coraz powszechniejszego stosowania wnioskowania staty-
stycznego. Zjawisko to z jednej strony potwierdza uzytecznos$c¢ i zywotno$c¢ sta-
tystyki, a z drugiej rodzi niebezpieczehstwo formutowania fatszywych wnioskow
w sytuacji niepoprawnego wykorzystania jej technik i metod. Inne niebezpie-
czenstwo tkwi w niepetnej prezentacji lub zbyt uproszczonej interpretacji wyni-
kéw analiz statystycznych. Te zagrozenia kumulujg sie w szczegodlnodci we
wnioskowaniu statystycznym, w tym w procesie weryfikacji hipotez w warunkach
dostepu badacza do réznych zrodet danych, w tym big data.

Celem niniejszego artykutu jest ukazanie szans i zagrozen, jakie big data
stwarza dla weryfikacji hipotez i wnioskowania statystycznego.

WNIOSKOWANIE DEDUKCYJNE | INDUKCYJNE — RYS HISTORYCZNY

Statystyka rodzita sie najpierw jako nauka, ktéra z ludzkiej obserwacji rzeczywi-
stosci, powtarzalnych faktéw oraz odwzorowan ich czestosci w liczbach probowa-
ta wydoby¢ wiedze uzyteczng dla cziowieka. Pierwszymi i waznymi osiggnieciami
statystykéw byly metody stuzgce do wyodrebniania i charakteryzowania prawidto-
wosci wystepujgcych w masowych zjawiskach z réznych dziedzin zycia. Wspot-
czesnie nazywamy je opisowymi albo metodami statystyki opisowej (ang. de-
scriptive statistics). Niemal rownolegle, z udziatem filozoféow i matematykéw, po-
stepowat rozwdj drugiej waznej dziedziny statystyki, mianowicie wnioskowania
statystycznego (ang. statistical inference, inferential reasoning). Przelomowym
osiggnieciem na tym polu byto sformutowanie przez Thomasa Bayesa (1702—
1761) twierdzenia pozwalajgcego okresli¢, jakie przestanki stojgce za empirycznie
zaobserwowanymi faktami sg najbardziej prawdopodobne. Twierdzenie Bayesa,
znane takze jako twierdzenie o prawdopodobienstwie przyczyny, stato sie pod-
stawg rozwoju indukcyjnego wnioskowania w statystyce?.

We wnioskowaniu indukcyjnym szacuje sie, na podstawie dokonanych ob-
serwaciji (proby statystycznej), jaka hipoteza odnoszgca sie do populacji, z ktérej
pochodzi proba, jest najbardziej uzasadniona. W przeciwienstwie do wniosko-
wania dedukcyjnego — w ktérym pierwotna jest pewna hipoteza, a zatem okresla
sie, jakie obserwacje w probie powinny sie pojawi¢ w sytuacji, gdyby ta hipoteza
byta prawdziwa — we wnioskowaniu indukcyjnym punktem wyjscia sg obserwa-
cje. Stad wyniki wnioskowania indukcyjnego nie ograniczajg sie do jednej Scisle
okreslonej hipotezy. Mogg stuzy¢ do formutowania nowych, nieznanych hipotez,
czyli wydobywania z danych statystycznych nowej wiedzy.

1 Szerzej na temat znaczenia przefomowego dla rozwoju rachunku prawdopodobienstwa i staty-
styki matematycznej twierdzenia Bayesa zob. Szreder (2013).
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O tym, ze ostatecznie wiekszg popularnos¢ w teorii, a zwtaszcza w praktyce
statystycznej, zdobyto nie indukcyjne podejscie oparte na twierdzeniu Bayesa,
lecz wnioskowanie dedukcyjne, zdecydowaty dwa gtdéwne czynniki (por. m.in.
Goodman, 1999). Po pierwsze, w podejsciu bayesowskim wymaga sie, aby
jeszcze przed wylosowaniem préby okresli¢ prawdopodobienstwa lub rozktady
a priori, odnoszgce sie do parametréw populacji lub hipotez dotyczacych charak-
terystyk populacji. W praktyce jest to dos¢ ktopotliwe, zaréwno ze wzgledu na
czesty brak wiedzy wstepnej badacza, jak i trudnosci z jej wyrazeniem w katego-
riach probabilistycznych. Po drugie, prawdopodobienstwa a priori rzadko stano-
wig wynik usystematyzowanych losowych obserwacji jakiego$ doswiadczenia,
dlatego najczeéciej sag formutowane nie w kategoriach (obiektywnej) czestosci
wzglednej, lecz jako prawdopodobienstwa subiektywne (personalistyczne)?. Te
z kolei budzg opdr u tych badaczy, ktérzy nie godzg sie na dopuszczenie ele-
mentéw subiektywnych w procesie poznania haukowego. Miedzy innymi z tego
powodu juz w latach 20. i 30. XX w. poszukiwano innego podej$cia do wniosko-
wania, ktére opieratoby sie na czestosciowej interpretaciji prawdopodobienstwa.
Innymi stowy, chodzito o takie (dedukcyjne) ujecie procesu wnioskowania, aby
przy zatozeniu prawdziwosci sformutowanej na wstepie hipotezy wskaza¢, z jakg
czestoscig wzgledng w prébie losowej, w warunkach wielokrotnie powtarzanego
hipotetycznie losowania, powinny pojawiac sie¢ okreslone wyniki.

Takie czestoSciowe ujecie zostato zawarte zaréwno w propozycji p-value Ro-
nalda A. Fishera z lat 20. XX w., jak i w odrebnej propozycji z wczesnych lat 30.
Jerzego Neymana i Egona Pearsona. Wskaznik p-value miat by¢, wedtug koncep-
cji Fishera, miernikiem sity przestanek w probie, stuzacym do sfalsyfikowania te-
stowanej hipotezy (hipotezy zerowej). Natomiast Neyman i Pearson oparli swojg
koncepcje na dwéch konkurencyjnych hipotezach — zerowej i alternatywnej —
i przedstawieniu sposobu podjecia decyzji (testowania) o odrzuceniu hipotezy
zerowej na rzecz alternatywnej lub uznaniu przestanek (obserwacji) zawartych
w prébie za niewystarczajgce do odrzucenia hipotezy zerowej. Sg to dwie rézne
koncepcje weryfikacji hipotez statystycznych, choé wielu uzytkownikéw metod
statystycznych uwaza je za elementy jednego wspdlnego podejscia do wniosko-
wania. Szczegdlng popularno$¢ w ostatnich kilkunastu latach zyskata w statystyce
i ekonometrii koncepcja p-value Fishera, znacznie wygodniejsza dla uzytkownikow
oprogramowania komputerowego od koncepcji testowania Neymana i Pearsona.
Programy statystyczne bowiem, wraz z wyliczeniem wartosci odpowiedniej staty-
styki z préby, podajg jednoczesnie prawdopodobienstwo uzyskania tej wiasnie lub
mniejszej/wiekszej jej wartosci, przy zatozeniu, ze hipoteza zerowa jest prawdzi-

2 Przez prawdopodobienistwo subiektywne rozumie sie stopien przekonania (ang. degree of belief)
badacza o prawdziwosci danego sadu. Tworcami tej interpretacji prawdopodobienstwa byli Ramsey
(1926), de Finetti (1937) oraz Savage (1954). O tej i innych interpretacjach prawdopodobienstwa
pisze szerzej Szreder (2004).
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wa. Prawdopodobienstwo to nazywane jest prawdopodobienstwem krytycznym
lub wartoscig p, a czesciej z jezyka angielskiego p-value®. Jest ono kluczowe
w dalszym rozstrzyganiu o losach hipotezy zerowej.

W badaniach statystycznych z réznych dziedzin przyjeto sie uwazaé, ze war-
to§¢ p mniejsza od 0,05 $wiadczy o statystycznej istotno$ci réznicy pomiedzy
tym, co zaobserwowano w prébie, a tym, co powinno byto wystgpi¢ w prébie,
gdyby hipoteza zerowa byta prawdziwa. Wynik taki staje sie wiec podstawg do
odrzucenia hipotezy zerowej. Innymi stowy, przyjmuje sie, ze prég 0,05 jest dla
p-value rozstrzygajgcy. | mimo ze nie wziat sie¢ on znikad, bo zaproponowat go
sam Fisher*, to obecnie coraz wieksza liczba badaczy proponuje odejscie od
tego progu, a redakcja ,The American Statistician” tytutuje cykl ponad 40 artyku-
tow poswieconych wspoétczesnemu testowaniu hipotez Moving to a World Bey-
ond ’p < 0.05” (Wkraczajgc do $wiata poza ,p < 0,05”).

WSKAZNIK P-VALUE | ISTOTNOSC STATYSTYCZNA
— WSPOLCZESNA KRYTYKA

Nie jest z pewnoscig przypadkiem, ze czasopismo ,, The American Statistician”
poswiecito w catosci swoj marcowy numer z 2019 r. krytycznemu omdéwieniu prak-
tyki wnioskowania statystycznego wykorzystujgcego koncepcje p-value i staty-
stycznej istotnosci, a réwnoczesénie jedno z najbardziej prestizowych czasopism
naukowych na swiecie ,Nature” zamiescito obszerny komentarz pt. Porzudccie
przestarzatg istotno$c¢ statystyczng. Podjety w tych czasopismach problem wy-
kracza bowiem znacznie poza narastajgcg krytyke dychotomizacji wielkosci
p-value w badaniach statystycznych i ekonometrycznych. O wadze poruszanego
problemu niech $wiadczy to, ze odnosi sie on do samego pojecia istotnosci staty-
stycznej — jej oceniania, interpretowania i komunikowania.

Za warte uwagi trzeba uzna¢ przede wszystkim wyrazane przez wielu bada-
czy watpliwosci co do zasadnosci postugiwania sie jednym dychotomicznym
kryterium (p < 0,05 lub p > 0,05) w rozstrzyganiu o tym, czy co$ uznaje sie za
statystycznie istotne, czy nie. Poleganie na tym prostym rozstrzygnieciu — jak
podkresla m.in. Goodman (1999) — pozbawito nas niemal zupetnie mozliwosci
rozroznienia pomiedzy statystycznymi wynikami a konkluzjami naukowymi.

3 Co do definicji p-value panuje zgoda wsérod statystykow i badaczy innych dziedzin. Amerykan-
skie Towarzystwo Statystyczne okresla p-value jako ,prawdopodobienstwo tego, ze w warunkach
szczegbtowo okreslonego modelu wnioskowania warto$¢ statystyki z proby (miary syntetycznej
wynikéw proby) bedzie réwna lub przyjmie bardziej ekstremalne warto$ci od zaobserwowanej’
(Wasserstein i Lazar, 2016, s. 129). Ttumaczenie tego i pozostatych cytatow w artykule — Mirostaw
Szreder.

4, The value for which p = 0.05 is 1.96 or nearly 2; it is convenient to take this point as a limit in
judging whether a deviation is to be considered significant or not” (,Wartos¢, dla ktérej p = 0,05,
wynosi 1,96 lub prawie 2, stad wygodne moze by¢ przyjecie tego punktu jako granicznego w ocenie,
czy zaobserwowane odchylenie w prébie zostanie uznane za istotne, czy nie”) (Fisher, 1925, s. 45).
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Tymczasem wyzwaniem dla statystykéw jest wcigz to, w jaki sposéb wnioski
z pojedynczego badania statystycznego wpisa¢ w dtuzszy tancuch kumulowania
wiedzy. W przypadku komunikowania wynikéw z badan warto zas zda¢ sobie
sprawe z tego, ze termin istotny jest dla wszystkich tych, ktérzy nie majg dobre-
go przygotowania statystycznego, synonimem stéw wazny lub znaczagcy®. Nie
zawsze jednak wynik statystycznie istotny oznacza, ze jest on wazny. Jezeli
badanie statystyczne wskazuje np., ze zastosowanie nowego leku obniza ci-
$nienie krwi srednio o 0,10 jednostek, z btedem standardowym wynoszgcym
0,03 jednostki, to oczywiscie wynik taki bedzie statystycznie istotny. W praktyce
natomiast jego znaczenie bedzie niewielkie, biorgc pod uwage to, ze typowy
poziom cisnienia krwi u cztowieka wynosi ok. 100 jednostek. | odwrotnie: wynik
badania, w ktérym inny lek obniza cisnienie krwi o 10 jednostek z btedem stan-
dardowym 10 jednostek, bedzie statystycznie nieistotny, ale wskazujgcy na
znaczny praktyczny potencjat tego leku w dalszych badaniach®.

Nie ma ostrej i jednoznacznej linii podziatu pomiedzy wyrazeniami statystycz-
nie istotny i statystycznie nieistotny. Istotnos¢ w statystyce zmienia sie w sposéb
ciagty, tak jak ciggtg zmienng losowg jest p-value. Jedynie dla wygody i uprosz-
czenia jest ona czesto traktowana dychotomicznie — zero-jedynkowo, co budzi
coraz powszechniejszy sprzeciw’. Przy duzej liczbie danych w prébie — o co
nietrudno w epoce big data — statystyczng istotno$¢ da sie osiggna¢ dosy¢ ta-
two. Tak jak tatwo zwies¢ mogg badacza korelacje pozorne (ang. spurious cor-
relations) i regresje pozorne (ang. spurious regressions). Dlatego warto rozwa-
zy¢, czy wspotczesnie p-value nie powinno byc¢ traktowane tylko jako jeden ze
sposobéw dowodzenia nieprawdziwosci hipotezy zerowej — sposéb niewystar-
czajgcy. Tym bardziej ze to prawdopodobiehstwo odnosi sie nie tylko do hipote-
zy zerowej, jak przyjeto sie uwazaé. Odnosi sie takze do catego modelu wnios-
kowania i jego zatozen, a wiec takze do tych wszystkich okolicznoéci i zaktécen
(btedéw nielosowych), ktére miaty wptyw na przyjecie w prébie takiej, a nie innej
wartosci statystyki testowej.

Okreslona wartos¢ p jest zwykle wynikiem dziatania kombinacji czynnikow
losowych (ang. random variation), a takze czynnikéw wyrazajacych konsekwen-
cje odstepstw od przyjetych zatozen modelu wnioskowania. Mata p-value moze
oznaczac¢ nieprawdziwosé¢ hipotezy zerowej, ale takze to, ze Zle okre$lono nie-
ktére matematyczne zatozenia modelu albo ze obserwacje nie byly w petni ge-
nerowane przez proces losowy lub tez ze daty o sobie zna¢ biedy nielosowe?.

® Piszg o tym m.in. Hurlbert, Levine i Utts (2019, s. 354), stwierdzajac, ze w jezyku angielskim sy-
nonimami terminu significant sg dla oséb spoza $rodowiska statystykéw terminy important oraz
influential.

6 Przyktad zaczerpnigty z: Gelman i Stern (2006, s. 2).

" Popularny staje sie wyrazany w literaturze anglojezycznej postulat ,p-values should not be
thresholded” (,wartosci p nie powinny mie¢ zadnego progu”).

8 Na znaczenie btedow nielosowych wskazujg m.in. Stefanowicz i Cierpiat-Wolan (2015) oraz
Szreder (2015).
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Natomiast duza (wieksza od 0,05) p-value nie dowodzi w zadnym stopniu praw-
dziwosci hipotezy zerowej. Informuje jedynie o stopniu zgodnosci wynikéw proby
z wartoscig parametru populacji przyjeta w hipotezie zerowej. W odpowiednim
przedziale ufnosci miesci sie bowiem wiele innych wartosci tego parametru,
z ktorymi obserwacje probkowe moga by¢ zgodne®.

Swiadomo$¢ tego, ze formutowanie wnioskéw z badan statystycznych jest
ograniczone do pewnego modelu, kaze w ich interpretacji uwzgledni¢ caty kon-
tekst relacji model — rzeczywistos¢, w szczegodlnosci zatoZzenia poczynione przez
badacza. Wnioskowanie statystyczne — jak stusznie przypominajg Amrhein,
Trafimow i Greenland (2019, s. 262) — jest swego rodzaju eksperymentem mys-
lowym, charakteryzujgcym przewidywanie reakcji modelu na dokonane obser-
wacje rzeczywistosci. Wyniki wnioskowania odnoszone bezposrednio do ztozo-
nej rzeczywistosci zamiast do modelu bedgcego jej matematycznym uproszcze-
niem moga by¢ mylgce. Tak jak mylgca moze by¢ ostros¢ rozréznienia miedzy
statystyczng istotnoscig i nieistotnoscia.

Gelman i Stern (2006) podajg przekonujgce przyktady na to, ze ,réznica mie-
dzy istotnoscig a nieistotnoscig sama w sobie nie jest statystycznie istotna”°,
Zatézmy, ze dla przetestowania istotnosci efektu dziatania pewnego czynnika
wykonano dwa badania reprezentacyjne. Z pierwszego otrzymano $rednig wiel-
kos¢ efektu réowng 25 i odchylenie standardowe réowne 10, a z drugiego — $red-
nig wielkos¢ efektu rowng 10 i odchylenie standardowe réwne 10. Efekt dziata-
nia czynnika w pierwszym badaniu jest statystycznie istotny, gdyz efekt zerowy
(brak efektu) jest oddalony od wartosci 25 az o dwa i pét odchylenia standardo-
wego'!. W drugim badaniu efekt jest statystycznie nieistotny, bo oddalony jest
zaledwie o jedno odchylenie standardowe od zera. Mozna wiec domniemywac,
ze miedzy wynikami tych dwoch badan istnieje duza réznica. W rzeczywistosci
réznica ta — obliczona jako warto$¢ oczekiwana réznicy miedzy srednimi préb-
kowymi — jest statystycznie nieistotna, bo wynosi 15, z odchyleniem standardo-
wym (pierwiastek z sumy kwadratéw odchylen standardowych z obu badan,
wynoszgcej 200) réwnym w przyblizeniu 14. Réznica o wartosci 0 wykracza
bardzo niewiele poza jedno tylko odchylenie standardowe mierzone wokét rézni-
cy uzyskanej w obu badaniach.

Gdyby przeprowadzono trzecie badanie, o znacznie wigkszej liczebnosci proby,
i gdyby dato ono $redni efekt rowny 2,5, z odchyleniem standardowym 1,0, to
ocena efektu zostataby w nim uznana (analogicznie do pierwszego badania) za
statystycznie istotng. Co ciekawe, badania pierwsze i trzecie wskazujg na istotne

® Szersze wyjasnienie i przyktad mozna znalez¢ m.in. w pracy Szredera (2010).

10 Wyrazenie ujete tu w cudzystow jest tytutem pracy Gelmana i Sterna (2006): The difference be-
tween “significant” and “not significant” is not itself statistically significant.

1 W rozktadzie normalnym czesto$¢ wzgledna obserwacji spoza przedziatu: $rednia plus/minus
dwa i p6t odchylenia standardowego wynosi 0,012 (wyraznie mniej niz 0,05).
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oddziatywanie analizowanego czynnika, mimo ze istniejg miedzy nimi duze staty-
stycznie istotne réznice. Wartos¢ oczekiwana réznicy srednich wynosi 22,5,
z odchyleniem standardowym 10,052, Trzecie badanie potwierdza zatem wynik
badania pierwszego, ale tylko w sensie statystycznej istotnosci oddziatywania
analizowanego czynnika. Nie potwierdza natomiast wielkosci efektu oddziatywania
tego czynnika.

Gelman i Stern (2006) nie sg przeciwnikami postugiwania sie¢ w testowaniu
poziomem istotnosci, ale stwierdzajg, ze w takich zagadnieniach, jak zilustrowa-
ne powyzszym przyktadem badacz powinien bra¢ pod uwage raczej istotnosé
statystyczng réznicy w wynikach z poszczegélnych badan, a nie réznice miedzy
poziomami istotnosci.

Podsumowujgc, zdaniem autora istota dzisiejszej krytyki postugiwania sie
wartoscig p, a w dalszej kolejnosci kategorig istotnosci statystycznej w testowa-
niu hipotez, sprowadza sie do nastepujgcej kwestii: praktyka ograniczania oceny
zmiennej losowej ciaggtej p-value jedynie do rozstrzygniecia, czy warto$¢ p uzy-
skana w prébie przekracza okreslone progi (0,05 albo nawet — jak proponujg
Benjamin i in., 2018 — 0,005), jest niewystarczajgca. Trzeba bowiem by¢ Swia-
domym tego, ze obliczona p-value odnosi sie jedynie do wyniku pojedynczej
proby oraz ze test statystyczny nie jest narzedziem, ktére moze przeksztafci¢
niepewnos¢ towarzyszgcg wnioskowaniu w pewnosé decyzji dotyczacej praw-
dziwosci lub nieprawdziwosci hipotezy. Postugiwanie sie tego typu progami po-
woduje po pierwsze, ze czes¢ wartosciowych i byé moze dobrze rokujgcych
badan, w ktérych uzyskana wielko$¢ efektu okazata sie za mata, aby p-value
byta mniejsza od wartosci progowej, zostaje porzucona. Ich wyniki opatruje sie
zbyt czesto nieprawdziwymi konkluzjami ,nie wystepuje réznica” lub ,nie wyste-
puje wspotzaleznosé” tylko dlatego, ze p-value okazata sie wyzsza niz okreslony
prég®e. Po drugie, w obiegu naukowym sztuczng nadreprezentacje uzyskujg te
prace, w ktorych otrzymano p < 0,05, i do ich wynikéw — jako ze innych (staty-
stycznie nieistotnych) redakcje czasopism zwykle nie publikujg — badacze przy-
ktadajg zbyt duzg wage!“. Po trzecie zas, niemal wszyscy uczestnicy dyskusji na
temat istotno$ci statystycznej sg zgodni co do tego, ze we wnioskowaniu staty-
stycznym nie da sie wyeliminowaé niepewnosci. Jako jeden ze sposobdw jej
wyrazenia proponuje sie rozstrzyganie nie wytgcznie na podstawie p-value, ale
z uwzglednieniem pefniejszych informacji w procesie weryfikacji hipotez,

12 Roznica o wartosci 0 (brak réznicy) jest zatem oddalona od $redniej o ponad dwa odchylenia
standardowe.

13 Podkreslajg to wyraznie autorzy komentarza w ,Science” (Amrhein, Greenland i McShane,
2019, s. 305).

14 Amrhein, Trafimow i Greenland (2019, s. 264) stwierdzajg dobitnie: ,Naduzywa sie statystyki
jako maszyny do automatycznego podejmowania naukowych decyzji [automated scientific decision
machine], zarbwno w odniesieniu do weryfikowanych hipotez, jak i w procesie selekcji artykutéw
kierowanych do publikac;ji”.
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w tym o przedziatach ufnosci'® dla parametru, ktérego dotyczy wnioskowanie,
lub wartosci czynnika Bayesa (ang. Bayes factor).

Nieistotnos¢ statystyczna moze w praktyce oznaczac potrzebe dalszych ba-
dan lub konieczno$¢ siegniecia do innych Zrédet informacji mogacych pomaoc
w ocenie zaleznosci ujetej w hipotezie zerowej lub wartosci okreslonego para-
metru populacji. Wskaznikowi p-value nadano w ostatnich kilkunastu latach zbyt
duze znaczenie, sugerujagce btednie, ze jest on w stanie wyrazi¢ wszystkie naj-
wazniejsze elementy niepewnosci zwigzane z testowaniem hipotez statystycz-
nych. Obecne dyskusje na ten temat nie zawierajg zwykle postulatu rezygnaciji
z p-value, lecz ktadg nacisk na potrzebe gtebszej analizy zrédet niepewnosci
przed podjeciem decyzji o odrzuceniu lub nieodrzuceniu hipotezy zerowej.
Zresztg — jak zauwaza Goodman (2019) — trudno bytoby obecnie wycofa¢ sie
Z uzywania p-value, poniewaz wszyscy, w tym naukowcy i redakcje czasopism
naukowych, przyzwyczaili sie do tego wskaznika. Umownie przypisuje sie mu
pewng warto$¢ poznawczg. Zdaniem Goodmana (2019) jest to juz zjawisko
socjologiczne, nie tylko naukowe. Tak jak wierzymy w warto$¢ pienigdza, ozna-
czajacg w przekonaniu konsumentéw prawo do nabycia okreslonych débr lub
ustug, tak samo przyjmujemy, ze za okreslonymi wartosciami p kryje sie prawo
do naukowego uznania okreslonych hipotez, a czesto takze prawo do opubliko-
wania uzyskanych wynikow.

Najlepszym podsumowaniem debaty o istotnosci statystycznej i p-value wyda-
je sie wcigz aktualne, syntetycznie ujete w szesciu punktach, stanowisko Ame-
rykanskiego Towarzystwa Statystycznego z 2016 r., stanowigce zatgcznik do
niniejszego opracowania.

BIG DATA A PROBLEMY TESTOWANIA HIPOTEZ

Dla wnioskowania statystycznego big data stanowi z jednej strony wyzwanie,
gdyz umozliwiajgc dostep do znacznie wiekszej liczby obserwacji probkowych
niz w przesziosci, wymaga odrebnego, spdjnego podejscia teoretycznego do
estymacji i weryfikacji hipotez, jakie do tej pory jeszcze nie powstato. Z drugiej
strony zasoby big data rozumiane jako alternatywne zrodta informac;ji lub niesta-
tystyczne zrodta danych'® dajg szanse na poprawe jakosci wnioskowania
w warunkach rosnacej skali i wagi btedéow nielosowych, w tym nasilajgcej sie
tendencji do odmawiania przez respondentéw udziatu w badaniach. W kontek-

15 W komentarzu ,Nature” postuluje sie, aby przedziaty ufnosci (ang. confidence intervals) nazy-
wac raczej przedziatami zgodnosci z danymi z préoby (ang. compatibility intervals) oraz analizowaé
i informowac¢ odbiorce wynikéw, jakie sg implikacje tego, ze w przedziatach tych miesci sie wiele
wartosci i co oznaczajg konce tych przedziatdéw (Amrhein, Greenland i McShane, 2019, s. 307).

16 Por. np. Beresewicz i Szymkowiak (2015).
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Scie scharakteryzowanej w poprzedniej czesci artykutu dyskusji na temat istot-
nosci statystycznej i p-value big data stawia niektére problemy z zakresu testo-
wania hipotez w ostrzejszym Swietle, w przypadku innych za$ moze stanowic
swoiste remedium.

Pierwszym problemem, ktéry uwidacznia sie zwtaszcza w sytuacji bardzo duzej
liczby obserwacji w prébie, jest ztudne na ogot przekonanie badacza o definityw-
nej redukcji niepewnosci wnioskowania dzigki bogatszej wiedzy empirycznej. Ma-
lejgce rozproszenie statystyk probkowych sugeruje, ze catkowity btagd badania
znacznie sie zmniejsza. W rzeczywistosci jednak tylko btad losowy (ang. sampling
error), bedacy funkcjg liczebnosci préby, maleje proporcjonalnie do wzrostu liczby
obserwacji. Btedy nielosowe (ang. nonsampling errors) prawie nigdy nie reaguja
tak na zwiekszenie liczebnosci proby. A wiasnie ta kategoria btedow, w ktorej
mieszczg sie: btad operatu losowania (btad pokrycia), btad brakéw odpowiedzi,
rézne btedy pomiaru i btad przetwarzania danych, ma w praktyce badan spotecz-
nych i ekonomicznych coraz wieksze znaczenie. Nieswiadomosé konsekwencji
tych btedéw moze zrodzi¢ u badacza przekonanie nie tylko o duzej wiarygodnosci
wnioskowania, lecz takze o jego duzej precyzji. Wraz ze wzrostem liczebno$ci
préby zmniejsza sie bowiem rozpietos¢ przedziatéw ufnosci i rosnie moc testéw
statystycznych, czyli ich zdolnos¢ do rozréznienia miedzy hipotezg prawdziwg
i fatszywg. Wystarczy jednak, ze pewien blizej nierozpoznany odsetek responden-
téw wylosowanych do préby odméwi udziatlu w badaniu i moze sie okazac, ze
prawdziwa warto$¢ parametru nie miesci sie w waskich granicach przedziatu uf-
nosci opartego na bardzo duzej probie.

Podobne konsekwencje warto dostrzega¢ w przypadku testowania hipotez
i operowania kategorig istotnosci statystycznej. W duzych prébach rozkiad sta-
tystyki testowej, bedacej syntetycznym miernikiem obserwaciji zarejestrowanych
w prébie, charakteryzuje sie bardzo matg dyspersjg, co w rezultacie prowadzi do
czestego odrzucenia hipotezy zerowej'’. Tylko dla waskiego przedziatu liczbo-
wego mozliwych wartosci statystyki testowej indeks p-value przyjmuje wartosci
wieksze od minimalnych. Dowolnie mate odchylenie wartosci statystyki w probie
od wartosci oczekiwanej, jakg by otrzymano, gdyby hipoteza zerowa okazata sie
prawdziwa, moze by¢ — przy duzej liczebnosci préby — powodem uznania tego
odchylenia za statystycznie istotne, a w konsekwencji do odrzucenia sprawdza-
nej hipotezy.

Dla badaczy réznych obszaréw wiedzy stosujgcych metody wnioskowania sta-
tystycznego, w oczywisty sposéb zainteresowanych odrzuceniem hipotezy zero-

170 potrzebie innego podejscia do testowania hipotez lub modyfikacji testow istotnosci w przy-
padku duzych liczebnie préb pisat juz Kmenta (1990), proponujac proste, aczkolwiek niedoskonate
rozwigzanie — zmiange poziomu istotnosci wraz z rosngcg wielkoscig proéby, tak aby trudniej byto
odrzuci¢ hipoteze zerowg dla duzych prob.
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wej, duza wielko$¢ préby staje sie bardzo pozgdana. Pozyskanie znacznej liczby
pomiaréw w probie jest wspoétczesdnie nieporéwnanie fatwiejsze niz w przesztosci.
Niebezpieczehstwo tkwi w tym, Zze coraz czesciej na dalszy plan schodzi w tych
dziataniach respektowanie zatozern modelu wnioskowania statystycznego i rygo-
réw proby losowej. Jezeli zgodzilibysmy sie z tym, ze ,jesteSmy gotowi do poswie-
cenia odrobiny dokfadnosci w zamian za poznanie ogdlnego trendu” — jak deklaru-
ja Meyer-Schonberger i Cukier (2014, s. 44), autorzy gtosnej ksigzki BIG DATA.
Rewolucja, ktéra zmieni nasze mySlenie, prace i zycie — bytoby to celowe i $wia-
dome zwiekszanie ryzyka btednych rozstrzygnie¢ przy uzyciu metod wnioskowa-
nia statystycznego. Oznaczatoby dodanie do niepewno$ci istniejgcej w modelu
wnioskowania jeszcze jednego elementu, ktéry w zasadniczy sposob zakidcatby
relacje opisane w zafozeniach modelu. Dlatego zwigkszanie liczby obserwaciji
w prébie nie moze zwalniaé¢ badacza z powinnosci doktadnego analizowania jako-
$ci danych.

Wieksza liczba informacji rzadko moze zrekompensowac¢ ich nizszg jakosc¢.
Dobry przyktad stanowig odmowy respondentéw. W wielu przypadkach powody
odméw sg wspobtzalezne z celami badania i z interesujgcymi badacza zmienny-
mi. A to — bez wzgledu na wielko$¢ proby — zawsze rodzi btedy systematyczne
we wnioskowaniu. W testowaniu hipotez moze to oznaczaé¢ przekonanie o bar-
dzo niewielkim przedziale nierozstrzygniecia (nieodrzucenia hipotezy zerowej),
tyle ze obszar ten bedzie btednie usytuowany na osi liczbowej. Wszystkie z wy-
mienionych wczesniej bteddéw nielosowych, w tym m.in. btedy pokrycia i btedy
pomiaru, mogg powodowaé obcigzenia estymatoréw, nieulegajgcych zmniejsze-
niu pod wptywem nowych obserwacji. Zdaniem autora sg to takze te okoliczno-
Sci, ktére sprowokowaly swiat nauki do dyskusji o istotnosci statystycznej
i uproszczonej interpretacji dychotomicznej p-value. Nie mozna bowiem z jednej
strony polega¢ na bardzo ostrej, jednoznacznej granicy liczbowej (p < 0,05),
a z drugiej nie kontrolowa¢ w petni stopnia spetnienia w konkretnym badaniu
i dla konkretnej proby wszystkich zatozen modelu statystycznego, za pomoca
ktérego uzyskuje sie wyniki pozwalajgce sformutowaé ostateczny wniosek
Z testowania hipotez. Stawkg w dgzeniach do uwzglednienia we wnioskowaniu
wszystkich aspektéw niepewnosci (nie tylko losowych) jest wiarygodnosc¢ staty-
stycznych badan niewyczerpujacych i ich rola w dalszym rozwoju poznania nau-
kowego.

Istnieje tez druga, korzystniejsza strona zaangazowania technik big data w ba-
daniach statystycznych. Rozumiane szeroko jako zasoby nowej wiedzy i sposoby
jej zdobywania, wykorzystujgce najnowsze sposoby gromadzenia i przetwarzania
duzych zbioréw danych, mogg w znacznym stopniu przyczyni¢ sie do poprawy
jakosci badan probkowych — estymaciji i weryfikacji hipotez. W szczegolnosci do-
tyczy to tych badan niewyczerpujgcych, w ktérych znaczne sg odsetki jednostek
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populacji niepokrytych operatem, odméw udziatu w badaniu lub btednie udzielo-
nych odpowiedzi (np. z winy projektanta badania bgdz ankieteréw)*8.

Pozaprébkowe zrédta danych, aczkolwiek czesto trudne w analizie i przetwa-
rzaniu ze wzgledu na ich nieuporzgdkowanie lub nieustrukturyzowanie, tworzg
juz obecnie wazne dla statystykow metadane (ang. metadata) i paradane (ang.
paradata). Metadane sg informacjami, ktore opisujg i wzbogacajg dane staty-
styczne uzyskane w badaniu prébkowym, zapewniajgc ich wtasciwg interpreta-
cje. Zalicza sie do nich informacje o wykorzystanych: instrumentach pomiaro-
wych (np. kwestionariuszach), instrukcjach dla ankieteréow, sposobach pomiaru
sondazowego, programach do przetwarzania danych itp. Paradane zas to do-
datkowe informacje o gromadzeniu danych w probie, takie jak obserwacje ankie-
tera (np. dotyczagce stopnia zainteresowania respondenta tematem badania),
szczegotowe fakty (np. ktéra kolejna préba kontaktu z respondentem okazata sie
skuteczna) oraz inne (np. czas, jakiego potrzebowat respondent na udzielenie
odpowiedzi na poszczegodlne pytania, a w ankiecie elektronicznej — czas miedzy
kliknieciami). Najbardziej jednak powszechnym obecnie sposobem walidacji
i wzbogacania informacji prébkowych sg znane od dawna techniki wazenia
i kalibracji. Podstawe ich wykorzystania stanowig najczesciej inne, wczeéniej
zrealizowane badania statystyczne albo réznego rodzaju rejestry, w tym urze-
dowe.

Jakie jest miejsce wszystkich tych nowych rozwigzah epoki big data w testo-
waniu hipotez? Wydaje sie, ze mogg one stanowi¢ fundament odpowiedzi na
dylematy dyskutowane przez autoréw wspomnianych dyskusji na forum ,The
American Statistician” oraz ,Nature”. Jezeli uznajemy p-value za niewystarcza-
jacy wskaznik wagi przestanek w prébie przeciw testowanej hipotezie, to gtéwnie
z dwdch powodow. Po pierwsze dlatego, ze do$¢ czesto istniejg watpliwosci co
do jakosci danych probkowych i ich mozliwego obcigzenia btedami nielosowymi.
Po drugie, trudno jest uznaé jedng prébe losowg za wystarczajgcy materiat em-
piryczny do dedukcyjnego wnioskowania o nieprawdziwosci hipotezy w warun-
kach, kiedy coraz czesciej dostepne sg inne (by¢ moze lepszej jakosci niz pro-
ba) zrédta danych o badanej populacji. Wykorzystanie danych spoza préby jawi
sie jako najbardziej obiecujgce rozwigzanie wskazanych watpliwosci. Rodzaj
takich danych, a takze sposdb ich wykorzystania sg wéwczas pierwszymi waz-
nymi wyzwaniami, przed jakimi staje statystyk.

W wielu sytuacjach pomocne w tgczeniu wiedzy a priori i informacji z préby
moze sie okazac twierdzenie Bayesa. By¢ moze wtasnie podejscie bayesowskie
lub paradygmat bayesowski, ktéry opisuje proces aktualizacji wiedzy pod wpty-
wem nowych informaciji, stanie sie przyszto$cig wnioskowania statystycznego?

18 Poza badaniami niewyczerpujgcymi takze w spisach (badaniach petnych), ktore nie sg wolne od
btedéw nielosowych, coraz szerzej korzysta sie z dodatkowych zrédet informacji. W tym kontekscie
Goftata (2018) ogtasza i dobrze uzasadnia w swojej monografii koniec ery tradycyjnych spisow lud-
nosci.
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Sg tego pierwsze wyrazne oznaki w srodowisku naukowym?®. W naukach spo-
tecznych i ekonomicznych zaliczy¢ do nich nalezy zaréwno rosngce przekonanie
o koniecznosci postugiwania sie personalistyczng (nieczestosciowg) interpreta-
cjg prawdopodobienstwa we wnioskowaniu statystycznym, jak i zrozumienie dla
dazenia do wykorzystania wielu zrodet informacji w podejmowaniu decyzji, takze
tych odnoszacych sie do odrzucenia lub nieodrzucenia testowanych hipotez.

PODSUMOWANIE

W dobie szybko rosngcej mocy obliczeniowej komputeréw i tatwego w obstu-
dze oprogramowania statystycznego uwage badaczy coraz czesciej zajmuje
przede wszystkim wynik analiz numerycznych. W przypadku badan niewyczer-
pujgcych jest nim — w szczegolnosci w naukach spotecznych i przyrodniczych —
rezultat testowania okreslonych hipotez statystycznych. W rozstrzyganiu o tym,
czy zaobserwowany efekt w probie jest statystycznie istotny, rzadko informuje
sie czytelnika o waznych uwarunkowaniach. Nalezy do nich zaliczy¢ informacje
0: zalozeniach zastosowanego modelu statystycznego, jakosci danych w prébie,
liczbie i formie innych testowanych hipotez, a takze o wykorzystanych narze-
dziach imputacji lub kalibracji brakujgcych danych. Bez tych informacji pojecie
istotnosci statystycznej jest mato wartosciowe, bo trudno ocenic¢ jego wiarygod-
nos¢ w odniesieniu do procesu wnioskowania.

Ocene tej wiarygodnosci dodatkowo komplikuje nazbyt powszechny zwyczaj
prezentowania rozstrzygnie¢ o odrzuceniu hipotezy zerowej wytacznie na pod-
stawie przekroczenia lub nieprzekroczenia przez wskaznik p-value pewnego
progu, zwykle okreslonego jako 0,05 (rzadziej jako 0,01). Takie dychotomiczne
ujecie ciggtej zmiennej losowej, jakg jest p-value, bez podania konkretnej warto-
Sci p w danej prébie, znacznie zubaza interpretacje i mozliwo$¢ oceny wynikéw
testowania.

Nadmierne skupienie sie badacza na wynikach komputerowych analiz staty-
stycznych czesto skutkuje matg wnikliwoscig w sprawdzaniu zatozen odnosza-
cych sie zaréwno do stosowanego modelu wnioskowania, jak i do danych uzy-
skanych w probie. | nie chodzi tu jedynie o sprawdzenie losowosci proby, ale
przede wszystkim o jako$¢ danych z punktu widzenia ich obcigzenia btedami
nielosowymi. W tym kontekscie big data, ze wzgledu na swoje nieuporzgdkowa-
nie i nieustrukturyzowanie, wymaga szczegolnej czujnosci badacza. Réwno-
czesnie jednak zasoby big data dajg szanse na wzbogacenie informacji prébko-
wych, zwtaszcza w sytuacji niskiego wskaznika odpowiedzi respondentéw lub
stabej jakosci narzedzi pomiarowych.

1% Na przyktad w odniesieniu do badan medycznych Ruberg i wspotpracownicy (2019, s. 320)
stwierdzaja: ,The Bayesian way of thinking and formal analytical approach seems ideally suited for
the drug development process” (,Bayesowski sposob myslenia i formalne podejscie analityczne
wydaja sie idealnie dopasowane do prowadzenia badan nad rozwojem lekow”).
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taczenie informacji z réznych zrédet prawdopodobnie doprowadzi do wzrostu
znaczenia indukcyjnego podej$cia do wnioskowania statystycznego opartego na
twierdzeniu Bayesa.

Zatacznik — wyciag z oswiadczenia
Amerykanskiego Towarzystwa Statystycznego
na temat statystycznej istotnosci oraz p-value®

1. Wartosci prawdopodobienstwa krytycznego (p-value) moga wskazywaé
na to, jak nieprzystajace do okreslonego modelu statystycznego sa za-
obserwowane dane.

P-value stanowi pewne podejscie do syntetycznego wyrazenia niezgodnosci
miedzy okreslonym zbiorem danych a zaproponowanym modelem dla tych da-
nych. Najczestszym kontekstem, w jakim pojawia sie p-value, jest model zbu-
dowany przy okreslonych zatozeniach, tgcznie z tzw. hipotezg zerowa. Czesto
hipoteza ta postuluje brak efektu, takiego jak réznica miedzy dwiema zbiorowo-
Sciami (albo srednimi dla tych zbiorowosci), lub brak zalezno$ci pomiedzy anali-
zowanym czynnikiem a uzyskanym wynikiem (np. zastosowaniem nowego leku
a rezultatem wyrazonym pewnym miernikiem). Im mniejsze p-value, tym wiek-
sza statystyczna niezgodnos¢ zaobserwowanych w prébie danych z hipotezg
zerowa, przy zatozeniu spetnienia zatozen przyjetego na wstepie modelu.

2. P-value nie jest miarg prawdopodobienstwa tego, ze analizowana hipoteza
jest prawdziwa, ani tego, ze dane zostaly uzyskane wylgcznie w drodze
losowania (zostaly wygenerowane w procesie losowym).

Badacze czesto chcieliby przeksztaici¢ p-value w stwierdzenie dotyczace praw-
dziwos$ci hipotezy zerowej albo w prawdopodobienstwo tego, ze proces losowy
wygenerowat uzyskane dane. Trzeba podkresli¢, ze p-value nie jest ani jednym,
ani drugim. Stanowi komunikat o danych w odniesieniu do pewnego okreslonego
hipotetycznego wyjasnienia, ale nie jest stwierdzeniem o tym wyjasnieniu.

3. Konkluzje badawcze oraz decyzje ekonomiczne lub zwigzane z okreslo-
ng polityka dzialania nie powinny byé oparte wylacznie na tym, czy
p-value przekroczyta okreslony prég.

Praktyka redukcji analizy danych lub naukowego wnioskowania do mecha-
nicznej reguly ,czerwonej linii” (takiej jak ,p < 0,05”) w celu uzasadnienia nauko-
wych stwierdzen lub wnioskéw moze prowadzi¢ do btednych przekonan i ztych

20 \Wycigg ten obejmuje pkt 3, zatytutowany Zasady (Principles), ktéry stanowi znaczng czesé
oswiadczenia. Za: Wasserstein i Lazar (2016, s. 131 i 132).
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decyzji. Wniosek badawczy nie staje sie natychmiast ,prawdziwy” dlatego, ze
znalazt sie po jednej stronie progu, lub ,fatszywy”, gdy ulokowat sie po drugiej
stronie. Badacze powinni wzig¢ pod uwage wiecej czynnikow tworzgcych kon-
tekst analizowanego problemu, takich jak: projekt catego badania, jakos¢ doko-
nanych pomiaroéw, zewnetrzne zrédfa danych na temat badanego zagadnienia,
a takze spetnienie zatozen, ktére tkwig u podstaw analizy danych. W praktyce
decyzyjnej czesto wymagane jest binarne rozstrzygniecie ,tak — nie”, ale nie
oznacza to, ze sama warto$¢ p moze przesadzi¢ o tym, czy decyzja jest po-
prawna, czy nie. Szeroko stosowana kategoria ,istotnosci statystycznej” (zwykle
interpretowana jako ,p < 0,05”) jako licencji na uznanie wnioskow naukowych
(lub na sugerowanie prawdy) prowadzi do powaznego wypaczenia procesu ba-
dawczego.

4. Poprawne wnioskowanie wymaga od badacza ujawnienia petnej infor-
macji oraz przejrzystosci.

Prezentowanie p-value i powigzanych z tym wskaznikiem analiz nie moze sie
odbywac wybiérczo. Prowadzenie ztozonych, wielokrotnych analiz i przedsta-
wianie jedynie tych z okreslonymi wartosciami p (najczesciej przekraczajgcymi
prég istotnosci) powoduje zasadniczo, ze podane wielkosci p-value sg nieinter-
pretowalne. Przedstawianie jedynie obiecujgcych wynikéw, niczym wybieranie
wisienek z tortu, znane tez jako wybidrcze sieganie do danych, pogon za istot-
noscig, selektywne wnioskowanie lub naduzywanie zatozen w celu osiggniecia
pozadanego p-value (p-hacking), prowadzi do sztucznej przewagi statystycznie
istotnych rezultatbw w publikowanych pracach naukowych. Do takich dziatan
absolutnie nie powinno sie dopuszczaé. Nawet gdy formalnie nie prowadzi sie
wielokrotnego testowania, warto pamietaé, ze jezeli badacz — na podstawie uzy-
skanych wynikow statystycznych — wybiera, co zaprezentowaé, to wiasciwa
interpretacja wynikow zostaje powaznie zagrozona, o ile czytelnikowi nie ujaw-
nia sie, ze dokonano tego typu wyboréw oraz nie informuje sie o ich podsta-
wach. Badacze powinni ujawniaé liczbe rozwazanych hipotez w realizowanym
badaniu, wszelkie decyzje dotyczgce uzyskiwania danych, wszystkie przepro-
wadzone analizy statystyczne, a takze obliczone wskazniki p-value. Nie mozna
formutowaé wartosciowych naukowo wnioskéw opartych na p-value i powigza-
nych statystykach bez informacji przynajmniej o tym, ile i jakie analizy zostaty
przeprowadzone oraz w jaki sposob dokonano wyboru niektérych z nich (wraz
z p-value) do ostatecznego zaprezentowania.

5. P-value ani statystyczna istotnos¢ nie mierzg wielkosci efektu ani waz-
nosci uzyskanego wyniku.

Statystyczna istotno$¢ nie jest rbwnowazna z istotnoscig naukows, ludzkg ani
ekonomiczna. Mniejsze wartosci p niekoniecznie oznaczajg wystgpienie wiek-
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szych lub wazniejszych efektéw [r6znicy miedzy tym, co zaobserwowano w proé-
bie, a tym, czego nalezato oczekiwac¢, gdyby hipoteza zerowa byta prawdziwa —
przyp. autora]. Podobnie wigksze wartosci p nie implikujg nieistnienia waznych
efektdw lub braku efektu w ogdle. Kazdy efekt, niezaleznie od tego, jak bytby
niewielki, moze generowac¢ mate p-value, jezeli tylko liczebnos¢ préby lub precy-
zja pomiaréw sg wystarczajgco duze. Analogicznie duzy rozmiar efektéw moze
generowac duze p-value, gdy mata jest préba lub precyzja pomiaréw. Podobnie
zresztg identyczne oszacowania wielkosci efektéw bedg miaty rézne wartosci p,
jezeli r6zna bedzie precyzja ich oszacowan.

6. Sam w sobie wskaznik p-value nie stanowi dobrej miary przestanek do-
tyczacych modelu lub hipotezy.

Badacze powinni uzna¢, ze wskaznik p-value pozbawiony kontekstu lub innych
przestanek dostarcza jedynie ograniczonych informacji. Na przykiad p-value bli-
skie 0,05 rozpatrywane w oderwaniu od kontekstu stanowi staby dowdd niepraw-
dziwo$ci hipotezy zerowej. Podobnie zresztg jak stosunkowo duze p-value nie
dowodzi prawdziwosci hipotezy zerowej; wiele innych hipotez moze byé réwnie
lub nawet bardziej zgodnych z danymi zaobserwowanymi w prébie. Z tych powo-
doéw analiza danych nie powinna konczyc sie obliczeniem p-value w sytuacii, kiedy
inne podejscia bytyby wtasciwe i mozliwe do zastosowania.

BIBLIOGRAFIA

Amrhein, V., Greenland, S., McShane, B. (2019). Retire statistical significance. Nature, (567), 305—
307.

Amrhein, V., Trafimow, D., Greenland, S. (2019). Inferential statistics as descriptive statistics: There
is no replication crisis if we don’t expect replication. The American Statistician, (73: sup 1), 262—
270. DOI: 10.1080/00031305.2018.1543137.

Benjamin, D. J., Berger, J. O., Johannesson, M., Nosek, B. A., Wagenmakers, E. J., Berk, R., Bollen,
K. A., Brembs, B., Brown, L., Camerer, C., Cesarini, D. (2018). Redefine Statistical Significance.
Nature Human Behaviour, (1), 6-10.

Beresewicz, M., Szymkowiak, M. (2015). Big data w statystyce publicznej — nadzieje, osiggniecia,
wyzwania i zagrozenia. Ekonometria, (2), 9—22.

de Finetti, B. (1964). Foresight: Its Logical Laws, its Subjective Sources. W: H. E. Kyburg, Jr., H. E.
Smokler (red.), Studies in Subjective Probability (s. 93-158). New York: Wiley.

Fisher, R. A. (1925). Statistical Methods for Research Workers. Edinburgh: Oliver & Boyd.

Gelman, A., Stern, H. (2006). The difference between ”significant” and "not significant” is not itself
statistically significant. The American Statistician, (4), 328-331.

Goftata, E. (2018). Koniec ery tradycyjnych spiséw ludno$ci. Poznan: Wydawnictwo Uniwersytetu
Ekonomicznego w Poznaniu.

Goodman, S. N. (1999). Toward evidence-based medical statistics. 1: The P value fallacy. Annals of
Internal Medicine, (12), 1005-1013.


https://doi.org/10.1080/00031305.2018.1543137

M. Szreder [Istotno$c¢ statystyczna w czasach big data 57

Goodman, S. N. (2019). Why is Getting Rid of P-Values So Hard? Musings on Science and Statis-
tics. The American Statistician, (73: sup 1), 352-357.

Hurlbert, S. H., Levine, R. A., Utts, J. (2019). Coup de Gréace for a Tough OId Bull: "Statistically
Significant” Expires. The American Statistician, (73: sup 1), 26-30.

Kmenta, J. (1990). Elements of econometrics. New York: Macmillan Publishing Company.

Mayer-Schénberger, V., Cukier, K. (2014). Big data. Rewolucja, ktéra zmieni nasze my$lenie, prace
i zycie. Warszawa: MT Biznes.

Ramsey, F. P. (1964). Truth and Probability. W: H. E. Kyburg, Jr., H. E. Smokler (red.), Studies in
Subjective Probability (s. 63-92). New York: Wiley.

Ruberg, S. J., Harrell, F. E. Jr., Gamalo-Siebers, M., LaVange, L., Lee, J. J., Price, K., Peck, C.
(2019). Inference and Decision Making for 21st-Century Drug Development and Approval. The
American Statistician, (73), 319-327.

Savage, L. J. (1954). The Foundations of Statistics. New York: Wiley.

Stefanowicz, B., Cierpiat-Wolan, M. (2015). Btedy przetwarzania danych. Wiadomosci Statystyczne,
(9), 23-29.

Szreder, M. (2004). Od klasycznej do czestosciowej i personalistycznej interpretacji prawdopodo-
bienstwa. WiadomoS$ci Statystyczne, (8), 1-10.

Szreder, M. (2010). O weryfikaciji i falsyfikacji hipotez. Przeglad Statystyczny, (2—-3), 82—88.

Szreder, M. (2013). Twierdzenie Bayesa po 250 latach. Wiadomosci Statystyczne, (12), 23-26.

Szreder, M. (2015). Zmiany w strukturze catkowitego btedu badania probkowego. Wiadomosci Sta-
tystyczne, (1), 4-12.

Wasserstein, R. L., Lazar, N. A. (2016). The ASA’s Statement on p-Values: Context, Process and
Purpose. The American Statistician, (70:2), 129-133.

Wasserstein, R. L., Schirm, A. L., Lazar, N. A. (2019). Moving to a World Beyond "p < 0.05". The
American Statistician, (73: sup 1), 1-19.





