Psiholoska obzorja / Horizons of Psychology, 12, 2, 97-112 (2003)
© Drustvo psihologov Slovenije 2003, ISSN 1318-187
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Povzetek: Raziskovalci v psihologiji se pogosto sreamo s situacijo, ko je rezultat nasega testa statisticne
pomembnosti razlik zelo odvisen od tega, kaksna je velikost vzorca in s tem statisticna moc¢ testa.
Velikost ucinka je statisti¢na mera, ki lahko v navedenih primerih ponudi oprijemljivejSe smernice za
konstruktivno raziskovalno delo, saj lahko premosti tezave, vezane na velikost vzorca. V prispevku
skusava predstaviti testiranje statisticne pomembnosti razlik, kakr$nega smo sicer vajeni v psihologiji,
in uporabo ozje skupine mer velikosti u¢inka — mer standardiziranih razlik med aritmeti¢nimi sredinami.
Prikazati skuSava koristi uporabe mer velikosti u¢inka kot dopolnila statisticnemu testiranju pomembnosti
razlik.
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Raziskovalci v psihologiji se pogosto sreCamo s frustrirajo¢o situacijo, ko je rezultat
nasega testa statisticne pomembnosti razlik zelo odvisen od tega, kaksna je velikost
vzorca in s tem statistiéna mo¢' testa. Tako se pogosto zgodi, da pri majhnih vzorcih
vecina nasih testov ne pokaze obstoja statisticno pomembnih razlik med vzorci, ¢eprav
smo mi sami globoko prepri¢ani v to, da razlike obstajajo in jih lahko opazamo celo s
prostim o¢esom. S tovrstnimi pojavi se pogosto sre¢amo pri opazovanju uc¢inkov
razli¢nih terapij, preizkusih ucinkovitosti izobrazevalnih programov in podobnem, kjer
imamo zaradi narave raziskovalnega problema na voljo le majhen vzorec. Drug primer
tezav pri testiranju statisticne pomembnosti, ki nastopajo ob uporabi zelo velikih vzorcev,
je ta, da v teh primerih pogosto potrdimo vecji del alternativnih hipotez. Tovrstne
tezave so z vidika razvoja znanosti Se bolj perece od tezav, ki nastopajo pri majhnih
vzorcih, saj se obicajno dogaja, da smo z obstojem razlik med skupinami zadovoljni in
se ne sprasujemo o tem, kaksna je vrednost teh razlik. Tako pogosto prezremo, da so
razlike v resnici zelo majhne.

Statisti¢no testiranje skozi ¢as

Pri raziskovanju v druzboslovnih znanostih poskusamo zapletene pojave in kompleksno
dinamiko odnosov opredeliti, prepisati v odnose med $tevilkami, izraziti z ena¢bami in
tako po eni strani pojave ¢im bolje razloziti, po drugi strani pa tudi uspesno meriti.
Poznamo kar nekaj statisti¢nih postopkov in metod, ki nam omogocajo, da odnose
med temi pojavi natanéneje analiziramo. V eksperimentih in kvazieksperimentih
skusamo pripisati vzrok za spremembo merjene spremenljivke dolo¢enemu pogoju.
Ko skusamo na podlagi dobro zastavljenega eksperimentalnega nacrta preveriti
hipotezo, najpogosteje uporabimo dolo¢en statisti¢ni test. Ne glede na to, katere
parametre med sabo primerjamo, vedno dobimo na koncu statisti¢nega testa njegov
rezultat in pomembnost — statistiéno pomembnost. Na podlagi tega testa nato z doloceno
stopnjo tveganja sprejmemo ali pa zavrZzemo alternativno hipotezo (H ).

Doba statisti¢nih testov traja nekako od zacetka 20. stoletja, ko sta jih uvedla
Student in Fisher. Do sredine prej$njega stoletja so se razsirili v statisti¢ne ucbenike in
postali vse bolj razsirjeni (DeVaney, 2001), v bolj ali manj nespremenjeni obliki pa jih
poznamo $e danes. Raziskovalci so z njimi dobili moznost, da oblikujejo odlocitve
glede rezultatov, dobljenih na vzorcih. Dandanes je postavljanje ni¢elnih hipotez in
testiranje statisticne pomembnosti dobljenih rezultatov postalo popolnoma vsakdanji
postopek v druzboslovnem raziskovanju, ki ga pogosto opravimo z nekajkratnim
pritiskom na gumb racunalniske miske. Prednost tega je, da je uporaba statisti¢nih
testov tako postala razSirjena, pomanjkljivost pa, da je zaradi velike enostavnosti in
dostopnosti testiranja prislo do tega, da interpretacije rezultatov ne upostevajo nekaterih
osnovnih predpostavk, na katerih ti testi temeljijo. Zato nekateri avtorji (Thompson,

! Statisticna moc¢ testa je verjetnost zavrnitve nicelne hipoteze, ce ta v populaciji ne drzi. Povezana je z
velikostjo vzorca, velikostjo ucinka in izbrano stopnjo tveganja a napake.
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1999b) menijo, da je sedanja praksa uporabe teh testov $kodljiva in ne prispevajo k
napredku znanosti.

Kaj nam pove statisti¢no testiranje

Statisti¢ni testi predpostavljajo, da ni¢elna hipoteza® veljavno opisuje parametre ene
ali ve¢ populacij (M, SD, korelacije...), nato pa ocenjujejo verjetnost rezultatov,
dobljenih na vzorcih (vzorcne M, SD, korelacije. . .) ali bolj ekstremnih, glede na velikost
vzorca in ob predpostavki, da ta vzorec izhaja iz populacije za katero drzi ni¢elna
hipoteza. Rezultat statistiCnega testa bo statisticno pomemben, kadar bo verjetnost,
da izhaja vzorec iz populacije, kjer nic¢elna hipoteza popolnoma drzi, enaka ali manjsa
od poljubno izbrane stopnje tveganja’. Kadar nas zanima, ali konkretni vzorec izhaja
iz populacije, v kateri velja nicelna hipoteza, implicitno predpostavljamo, da v populaciji,
na katero bomo kasneje skusali posplositi svoje izsledke, ni¢elna hipoteza drzi, Ceprav
tega ne vemo; vse kar vemo, so le podatki o omenjenem vzorcu. Npr. statisti¢no
testiranje odstopanja aritmeti¢ne sredine od m vrednosti, ki velja v populaciji, je postopek,
ki nam pove, kak$en delez aritmeti¢nih sredin vzorcev s tako velikostjo, ki jih vzoréimo
iz populacije, se od populacijske m vrednosti razlikuje za toliko kot aritmeti¢na sredina
v konkretnem vzorcu ali vec (to velja pri dvosmernem preizkusu, pri enosmernem pa
nam pove, kakSen delez aritmeti¢nih sredin se razlikuje za vec ali enako v negativno
smer oziroma ve¢ ali enako kot aritmeticna sredina konkretnega vzorca v pozitivno
smer).

V strokovni literaturi je najpogostej$a meja za statisticno pomembnost rezultatov
0,05 (5 % stopnja tveganja), sledi ji malo manj pogosta 0,01 (1 % stopnja tveganja).
Predvsem 5 % stopnja tveganja je postala tako rigiden kriterij, da ima lahko povsem
sistematic¢en vpliv na razvoj znanosti. Predstavljajmo si deset $tudij, ki hipoteze ne
uspejo potrditi na 5 % stopnji tveganja, bi jim pa to uspelo na 7 ali 8 %. Ker Studije niso
pokazale statisti¢cno pomembnih rezultatov, imajo veliko manj$e moznosti za objavo in
ne bodo vkljuCene v poznejSe meta-analize. V znanosti tako prihaja do pojava
»omejenega obsega«, ko ima raziskovalec ve¢inoma na voljo le raziskave, katerih
izsledki so bili statisti¢cno pomembni (Hyde, 2001).

Ustaljenost mejne vrednosti p = 0,05 se kaze tudi v besednjaku poro¢il, ko
statisticno pomembne rezultate raziskovalci pogosto navajajo kot ‘pomembne’ (Finch,
Cumming in Thomason, 2001), brez ozira na velikost u¢inka ali dejanski pomen odkritja.
Nasprotno se rezultati, kjer ni statisticno pomembnih razlik, obicajno interpretirajo -

’Nicelna hipoteza pri dvosmernem testiranju predpostavija, da vzorca v raziskavi izhajata iz iste populacije.

‘Kadar zakljucujemo na podlagi testov, imamo dve moznosti napak: lahko napacno zavrnemo nicelno
hipotezo (temu pravimo napaka tipa 1 oz. a napaka) ali pa prav tako napacno sprejmemo nicelno hipotezo
(napaka tipa 2 oz. b napaka). Predvsem se skusamo izogniti a napaki, ki bi pomenila, da smo potrdili
prisotnost ucinka nekega dejavnika, ki v resnici sploh ni prisoten.Stopnja tveganja predstavilja verjetnost a
napake ob predpostavki, da nicelna hipoteza drzi.
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ne glede na statisticno mo¢ oziroma velikost vzorca - kot da u¢inka ni.

Pogosto in v¢asih nekriticno uporabo 0,05 stopnje statisticne pomembnosti sta
ze pred Stirinajstimi leti kritizirala Rosnow in Rosenthal (cit. po Vacha-Haase, Nilsson,
Reetz, Lance in Thompson, 2000), ko sta v reviji American Psychologist zapisala:
»zagotovo Bog ljubi 0,06 skoraj tako kot 0,05«. Ali naj zavrzemo informacijo, ki jo
ponuja Studija, samo zato, ker so bili rezultati statisti¢cno pomembni na stopnji tveganja
0,06? Pogosto raziskovalci ne razmisljajo o tem, kako velik vzorec potrebujejo za
potrditev svojih hipotez, s tem pa naredijo napako. Pravzaprav bi morali Se v ¢asu
raziskovalnega nacrta predvideti, na kak§nem nivoju tveganja Zelijo preverjati statisticno
pomembnost svojih hipotez. Od raziskovalnega nacrta, razprsenosti v populaciji in od
velikosti u¢inka v populaciji je v najvecji meri odvisno, kako velik vzorec potrebujemo
za sprejetje alternativnih hipotez in zavrnitev nicelne hipoteze.

»Prakticna pomembnost«

Statisticna pomembnost nam pove, ali so razlike med rezultati na odvisni spremenljivki
posameznih vzorcev posledica slucaja ali so posledica razlik v neodvisni spremenljivki.
Ce poenostavimo, statisti¢ni testi se ukvarjajo z vpraganjem, kaksna je verjetnost, da
so nasi rezultati posledica slu¢aja in spremenljivosti vzorca ob predpostavki, da nic¢elna
hipoteza v populaciji popolnoma drzi. Prakticna pomembnost skusa odgovoriti na
vprasanje, kako uporabni so dobljeni izsledki. Npr. pri testiranju s testom inteligentnosti
lahko ugotovimo, da obstaja med povpre¢nima IQ vrednostma dveh skupin statisti¢no
visoko pomembna razlika (p=0,003). Povprec¢na vrednost skupine A znasa 109 toc¢k
in skupine B 110 tock. Razlika ene tocke je sicer statisti¢cno pomembna (na obeh
najpogostejsih stopnjah tveganja), vendar prakti¢éno nepomembna (pojmu prakticne
pomembnosti se bomo nekoliko podrobneje posvetili e v nadaljevanju ¢lanka).

Cesa nam statistiéni testi ne povedo

Kritike razsirjene uporabe statisti¢nih testov so se v literaturi pojavljale ze od leta
1938 (Kirk, 1996). Eden najpogosteje citiranih pa je prav gotovo Cohen, ki je temelje
svoje kritike predstavil v sedaj Ze klasicnem ¢lanku »Earth is round (p < 0.05)« (Cohen,
1994). Ena najpomembnejsih Cohenovih (1994) kritik se nanasa na dejstvo, da nam
omenjeni postopki ne povedo tistega, kar od njih pricakujemo. Drugacée receno,
inferencna statistika skusSa na eni strani oceniti parametre populacije, na drugi strani
pa testira hipoteze ob implicitni predpostavki, da so parametri populacije znani. Test
statisticne pomembnosti »...nam ne pove tega, kar si Zelimo vedeti, ker pa si tako zelo
zelimo vedeti, kar nas zanima, v obupu vseeno verjamemo, da nam« (Cohen, 1994).

S statisticnimi testi ugotavljamo verjetnost, da vzorca, na katerih so bili dobljeni
podatki, izhajata iz iste populacije, kar pomeni, da ni¢elna hipoteza popolnoma drzi
(vzorec|H,). Pri zakljuCevanju pa bi radi vedeli, kaksna je verjetnost, da ni¢elna hipoteza
drzi v populaciji, glede na podatke, dobljene na vzorcih (H |vzorec). Zal podatki, pri
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katerih je verjetnost p (morecl0) zelo ma]hna ne omogocajo zakljuCevanja, da je tudi
vrednost p Holvsorec) podobno majhna. Ce se izkaZe, da je verjetnost, da dobimo iz
populacije, kjer velja nicelna hipoteza, vzorec s konkretnimi podatki, zelo majhna, to
Se ne pomeni, da je enako malo verjetna tudi resni¢nost ni¢elne hipoteze v taisti
populaciji.

Raziskovalci tako, kadar dobijo pri analizi podatkov vzorca dovolj majhno p
vrednost (npr. manj kot 0,05) razmisljajo napac¢no, in zakljucijo, da lahko nicelno hipotezo
zavrnemo (Kirk, 1996). Nikakor ne velja, da je stopnja tveganja, na kateri zavrnemo
nicelno hipotezo (p<0,05) povezana z verjetnostjo, da je zavrnitev nicelne hipoteze
pravilna. Lahko trdimo, da so na vzorcih dobljeni rezultati zelo malo verjetni, e bi v
populaciji drzala ni¢elna hipoteza (H ), ne moremo pa zakljuciti, da je verjetnost
pravilnosti ni¢elne hipoteze v populaciji enaka.

S tem razmisljanjem so povezane naslednje pogoste zmote (Haller in Krauss,
2002; Kirk, 1996):

- Na podlagi p vrednosti lahko popolnoma zavrnemo nic¢elno hipotezo.

- p vrednost je verjetnost, da ni¢elna hipoteza drzi.

- Na podlagi p vrednosti lahko z gotovostjo sprejmemo alternativno hipotezo.

- Lahko sklepamo na verjetnost pravilnosti alternativne hipoteze.

- p nam pove, kaksna je verjetnost, da smo se usteli, ¢e zavrnemo nic¢elno hipotezo.

- da je komplementarna vrednost (1 - p) verjetnost, da bi nasli statisti¢no
pomemben rezultat pri ponovnih meritvah.

Haller in Krauss (2002) sta pokazala, da vsako izmed zmot kot pravilno razume
najmanj 10 % uciteljev psiholoske metodologije na nemskih univerzah, vsaj eno izmed
zmot pa kot pravilno razume kar 80 % teh u¢iteljev. Se bolj kriti¢ne rezultate dobita pri
raziskovalcih na podroc¢ju psihologije in Studentih psihologije. Drug ocitek uporabi
statisticnega testa lahko najdemo v dejstvu, da si bosta rezultata v skupinah A in B
pogosto - vsaj za kako decimalno mesto - razli¢na. Vprasanje »ali je prislo do razlik?«
torej nima smisla (Tukey 1991, cit. v Kirk, 1996). Ker je ni¢elna hipoteza pogosto
napacna, uspe$na zavrnitev kaze zgolj na to, da je imel raziskovalni naért dovolj
statisticne moci za potrditev resnicnega stanja (npr. razlike), ne vemo pa ali je Slo za
velik u¢inek ali celo za koristen u¢inek (Kirk, 1996). Rezultat statisticnega testa nam
prav tako ni¢ ne pove o ponovljivosti izsledkov. Statisti¢ni test ne preverja verjetnosti,
da so parametri vzorca tudi parametri populacije, zato potrebujemo ponovljene
raziskave, saj lahko le z njimi potrdimo, da do prvotno ugotovljenih izsledkov ni prislo
zgolj po nakljucju.

Raziskovalci pri interpretaciji svojih izsledkov poskusajo prepricati ostale bralce
s sklicevanjem na objektivnost, ki jo ponujajo statisti¢ni testi. S tem zabriSejo mejo
med statisticno pomembnostjo in ‘praktiéno pomembnostjo’ in se izognejo vpletanju
lastnega subjektivnega pogleda v interpretacijo rezultatov. V nasprotju s statisticno
pomembnostjo je ocenjevanje praktiéne pomembnosti vedno subjektivno in v veliki
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meri odvisno od raziskovalca. Statisti¢no testiranje nikakor ne more sluziti kot edini
kriterij interpretacije pomena rezultatov.

Eden od razlogov za privla¢nost sklepanja na podlagi statisticnega testa je ravno
pridih objektivnosti. To je obenem tudi njegova slabost, saj odvraca pozornost od
dejanskih rezultatov in jo usmeri na rezultate statistinega testa, ki sami po sebi ne
povedo vedno tistega, kar zelimo. Kirk (1996) opozarja, da lahko z izracunom toCkovne
ocene razlike med A in B in pripadajo¢im intervalom zaupanja nadomestimo statisti¢no
testiranje nicelne hipoteze. Interval zaupanja nam ponuja vse informacije, ki jih dobimo
s statisti¢nim testom, poleg tega pa nam ponuja $e obseg vrednosti, znotraj katerih se
najverjetneje nahaja parameter populacije. Poleg tega imata tockovna ocena in inter-
val zaupanja enako mersko enoto, kar olajsuje interpretacijo. Ce se ni¢elna vrednost
nahaja znotraj intervala zaupanja, med vzorcema ni statisticno pomembnih razlik. Kljub
nazornosti, pa se intervali zaupanja le redko pojavljajo v psiholoskih revijah (Kirk,
1996).

Rezultati kritik statisticnega testiranja

Vecina kritikov razsirjene uporabe statisticnih testov se strinja, da testiranje nicelne
hipoteze ni samo po sebi slabo ali neuporabno in na razlicne nacine argumentirajo
dejstvo, da je prevec razsirjeno in obi¢ajno napacno interpretirano, kar pa posledi¢no
Skoduje napredku znanosti. Zaradi vedno ve¢jih kritik razsirjene uporabe teh testov je
Amerisko zdruzenje psihologov leta 1996 ustanovilo komisijo TFSI (Task Force on
Statistical Inference — delovno skupino za statisti¢no sklepanje), katere najpomembnejsa
naloga je prav razjasnitev spornih tem v zvezi z uporabo statisticnih testov (Wilkinson
in APA Task Force on Statistical Inference, 1999). Komisija je oblikovala nekaj
priporocil in smernic (Wilkinson in APA Task Force on Statistical Inference, 1999), ki
so lahko raziskovalcem dragocene informacije pri izpeljavi njihovih projektov. Nekatere
izmed teh smernic predlagajo ob uporabi statisti¢nega testiranja hipotez tudi uporabo
mer velikosti u¢inka.

Mere velikosti ucinka

Ker je vedno bolj jasno, da rezultati statisti¢nih testov ne povedo tistega, kar od njih
zelimo, nastajajo vedno nove mere, ki naj bi raziskovalcem pomagale pri ugotavljanju
prakti¢ne pomembnosti razlik med vzorci. Predvsem v ta namen so nastale razlicne
mere velikosti ucinka, ki jih lahko razdelimo v dve skupini (Thompson, 2000):
standardizirane razlike med aritmeti¢nimi sredinami in mere povezanosti. Med mere
povezanosti* spadajo vse statistike, ki prikazujejo delez pojasnjene variance, na primer
R?, €2, h? in w?. Pravzaprav so to trenutno najpogosteje navajane mere ucinka, saj jih

“Na tem mestu predstavijava samo mere standardiziranih razlik med aritmeticnima sredinama dveh vzorcev,
saj predstavitev vseh mer ucinka presega namen pricujocega clanka.
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racunalniski statisti¢ni paketi pogosto izracunajo ze v rutinskem izpisu, so pa le redko
interpretirane (sploh v smislu velikosti ucinka), saj se raziskovalci Se vedno v veliki
meri osredoto¢ajo zgolj na interpretacijo statisticne pomembnosti. Mere povezanosti
lahko interpretiramo kot stopnjo povezanosti med u¢inkom in odvisno spremenljivko.
Pri standardiziranih razlikah med aritmeti¢nimi sredinami gre za prikaz razdalj med
aritmeti¢nimi sredinami vzorcev v enotah dolocene standardne deviacije. Najbolj znane
med njimi so Hedgesov g koeficient, Glassov A’ in Cohenov d. Vse tri so si zelo
podobne, pri ¢emer sta drugi dve bolj namenjeni raziskovalnim naértom z ve¢jim
Stevilom eksperimentalnih skupin. Cohenov d (Obrazec 1) izracunamo tako, da razliko
aritmeti¢nih sredin delimo s skupnim standardnim odklonom, ki ga izracunamo iz
dosezkov v vseh vzorcih skupaj.

— (M;-M,)
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Glassov A (Obrazec 2) izraunamo tako, da razliko aritmeti¢nih sredin
eksperimentalne in kontrolne skupine delimo s standardnim odklonom kontrolne skupine,
pri ¢emer smo v izraéunu SD uporabili v imenovalcu (N - 1), saj gre za oceno
populacijskega parametra.
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Hedgesov g (Obrazec 3) izracunamo tako, da razliko aritmeti¢nih sredin delimo
s pre¢no SD vseh vzorcev (Obrazec 4).

g=Mi=M;) .
Derecna 3)
Direcna = \/(S:)l2 + S:)zz) /2 “4)

Kadar raziskovalni nacrt vsebuje ponovljene meritve, upostevamo tudi korelacijo
med obema meritvama tako, da izratunamo mero velikosti u¢inka na osnovi s -
testom dobljene ¢ vrednosti, pri cemer pa lahko pride pri visokih korelacijah med
meritvami do precenjevanja velikosti uc¢inka, zato nekateri avtorji (Dunlop, Cortina,
Vaslow in Burke, 1996) predlagajo, da obrazce popravimo za korelacijo med vzorcema.

’Obrazec je posebej prilagojen za raziskovalne nacrte, ki vkljucujejo kontrolno in eno ali vec eksperimentalnih
skupin.
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Tako popravljen obrazec za izracun velikosti u€inka v literaturi zasledimo le za Cohenov
d (Obrazec 5), za izratun Hedgesovega g pa obstaja zgolj obrazec, ki ne predvideva
dodatnega popravka za korelacijo med vzorcema (Obrazec 6).

_x [27(T)
d=t . (5)

2%t

IN (6)

Med raziskovalci se je najbolj uveljavil Cohenov d, mogoce tudi zato, ker je
Cohen edini opisal smernice za njegovo interpretacijo (Kirk, 1996). Srednje velik u¢inek
0,5 naj bi tako pozoren opazovalec opazil z ‘golim ocesom’. Vrednosti okoli 0,2 naj bi
predstavljale majhen ucinek in vrednosti okoli 0,8 velik u¢inek. Te vrednosti lahko
interpretiramo na dva nacina. Pri prvem nacinu interpretiramo, na katerem percentilu
kontrolne skupine se nahaja aritmeti¢na sredina eksperimentalne skupine. Pri vrednosti
Cohenovega d 0,2 je to na 58., pri vrednosti 0,5 na 69., pri vrednosti 0,8 pa na 79.
percentilu. Percentili nam v tem primeru povedo, koliko odstotkov posameznikov
kontrolne skupine se nahaja pod aritmeti¢no sredino eksperimentalne skupine. Pri
drugem nacinu pojasnimo, kolikSen del porazdelitve eksperimentalne skupine se prekriva
s porazdelitvijo rezultatov kontrolne skupine. Tako je pri vrednosti Cohenovega d 0,2
v eksperimentalni skupini 92,3 % enakih rezultatov kot v kontrolni skupini, pri vrednosti
0,5 67 % rezultatov, pri vrednosti 0,8 pa 52,6 % rezultatov. Z vidika teh interpretacij
tudi govorimo o prakti¢ni pomembnosti velikosti u¢inka — ucinek, ki pripelje do le
majhnega prekrivanja porazdelitev oziroma velikega odstopanja aritmeti¢ne sredine
ene od druge, je prakticno pomemben — ne glede na velikost vzorca.

Primeri uporabe standardiziranih mer razlik med aritmeti¢nima
sredinama dveh vzorcev

Veliki neodvisni vzorci

Pri vecjem Stevilu kandidatov smo za vpis na univerzo preverjali znanje dolo¢enega
ucnega predmeta. Za prikaz omejitev statisticnega testiranja smo ugotavljali
pomembnost razlik med dosezki dveh zaporednih generacij.

Na sliki 1 vidimo porazdelitvi rezultatov na preizkusu znanja za dve skupini
kandidatov, ki se razlikujeta po letniku rojstva. Na ordinati so zaradi razlik v Stevilu
pripadnikov posamezne skupine prikazani delezi kandidatov. Porazdelitev rezultatov
sicer ni normalna ne pri prvi (¢=0,030; df=6929; p=0,000), ne pri drugi generaciji (d=
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Slika 1: Rezultati preizkusa znanja za dve skupini.

Tabela 1: Opisne statistike velikih neodvisnih vzorcev.

leto rojstva N M SD SEy precna SD

leto 1 6929 54,62 8,25 0,099 8,12
leto 2 1068 55,64 7,99 0,245

0,033; df=1068; p=0,008), vendar smo zaradi velikosti vzorca po teoremu centralne
limite kljub temu upraviceni uporabljati 7 test.

Kot je razvidno iz slike 1 in tabele 1, je razlika med aritmeti¢nima sredinama
dosezkov obeh skupin izjemno majhna (razlika predstavlja priblizno 1,0 % celotne
lestvice oziroma 1,4 % variacijskega razmika vseh rezultatov). Varianci obeh skupin
se izkazeta za homogeni (F=2,575; p=0,109), t test pa kljub majhni razliki med
aritmeti¢nima sredinama pokaze izjemno visoko statisticno pomembnost (= -3,796;
df=7995; p=0,000), na osnovi Cesar bi lahko zaklju¢ili, da skupini ne pripadata isti
populaciji. Zgolj na podlagi teh rezultatov bi lahko zakljucili, da je leto rojstva pomembno
povezano z rezultati na preizkusu znanja. Rezultati velikosti mer u¢inka (Cohenov d=
-0,12; Glassov D=-0,12; Hedgesov g=-0,13) taksen zakljucek postavijo pod vprasaj.
Vse tri mere namrec jasno kazejo (kar je razvidno tudi iz slike 1), da se porazdelitvi v
veliki meri prekrivata (aritmeti¢na sredina druge generacije lezi na 55. percentilu prve
generacije, prekriva se kar 90 % obeh porazdelitev).
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Mali neodyvisni vzorci

Primer malih neodvisnih vzorcev je narejen na primerjavi u¢inka spola terapevta na
trajanje terapije izbranega terapevtskega pristopa. Denimo, da smo primerjali dvanajst
terapij razli¢nih terapevtov z enakim $tevilom terapij, ki so jih izvajale terapevtke. Na
sliki 2 vidimo podobnost porazdelitev obeh skupin.

Porazdelitvi ne odstopata statisticno pomembno od normalne (test Kolmogorov
Smirnov; p,=0,689, p,=0,885). Ker sta varianci homogeni (£=0,023; p=0,88),
spremenljivka merjena na intervalnem nivoju in domnevamo, da sta porazdelitvi enaki
(pri tako majhnem vzorcu ugotavljanje statisticne pomembnosti razlik med oblikama
porazdelitev ni mozno) smo za ugotavljanje razlik med aritmeti¢nima sredinama
upraviceni do uporabe ¢ testa. Ta pokaze (= -1,168; df=22; p=0,225), da razlika ni
statisticno pomembna na nivoju 5% tveganja. Na osnovi teh rezultatov ne bi mogli
zakljuciti, da skupini izhajata iz razli¢nih populacij, ceprav mere velikosti u¢inka
(Cohenov d= -0,47; Glassov D= -0,48; Hedgesov g= -0,48) pokazejo, da je razlika
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Slika 2: Trajanje terapije.

Tabela 2: Opisne statistike malih neodvisnih vzorcev.

trajanje terapije N M SD SE, precna SD

terapevtke 12 5,67 1,23 0,355 1,22
terapevti 12 6,25 1,22 0,351
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med skupinama zmerna (aritmeticna sredina trajanja terapij, ki so jih izvajali terapevti,
pade na 68. percentil porazdelitve trajanja terapij, ki so jih izvajale terapevtke; prekriva
se 68,5 % obeh porazdelitev).

Veliki odvisni vzorci

Denimo, da smo skusali oceniti u¢inek izobrazevalnega programa, katerega ponudniki
obljubljajo dvig inteligentnosti. Pri ve¢jem Stevilu udelezencev te¢aja smo izmerili
inteligentnost pred in po teaju. Uporabili smo dva razli¢na testa inteligentnosti, ki se
v populaciji obnasata enako.

Na sliki 3 vidimo porazdelitev ocen dveh preizkusov znanja. Ker gre pri ¢lanku
za prikaz uporabe mer velikosti u¢inka, obravnavava pri¢ujoc¢e podatke na intervalnem
nivoju, ¢eprav bi bilo sicer to potrebno preveriti. Nobena od porazdelitev ne odstopa
statisticno pomembno od normalne (test Kolmogorov Smirnov; p,=0,442, p =0,470).

Kot je razvidno iz tabele 3, je razlika med aritmeti¢nima sredinama dosezkov
obeh skupin izrazito majhna (znasa natanko 0,63 tocke).
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Slika 3: Porazdelitvi inteligentnosti.

Tabela 3: Opisne statistike velikih odvisnih vzorcev.

10 N M  SD SE)y,

pred teajem 1032 99,94 15,03 0,468
po teCaju 1032 100,57 16,55 0,515
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T'test za odvisne vzorce (korelacija med ocenami je znasala 0,91), kljub majhni
razliki med aritmeti¢nima sredinama pokaze izjemno visoko statisticno pomembnost
(=-2,937; df<1031; p=0,003). Na osnovi tega bi lahko zakljucili, da skupini ne pripadata
isti populaciji. Rezultati velikosti mer u¢inka (Cohenov d=-0,04; Hedgesov g=-0,18)
radikalnost tega zakljucka relativizirajo. Obe meri® namrec jasno kazeta (kar je razvidno
tudi iz slike 3), da se porazdelitvi v veliki meri prekrivata, pri ¢emer Hedgesov g
ucinek celo precenjuje, saj se pri njegovem izracunu uporablja obrazec, ki ne uposteva
popravka za korelacijo. Aritmeticna sredina IQ toCk po udelezbi v programu lezi na
51. percentilu porazdelitve 1Q tock pred udelezbo in prekriva se kar 98 % obeh
porazdelitev.

Mali odvisni vzorci

Na primer, da smo ugotavljali u¢inek avtogenega treninga na zmanjsevanje stresa. Pri
dvajsetih udelezencih smo pred in po te¢aju merili koli¢ino kortizola, ki se izlo¢a ob
stresu, v slini.

merjenje 1

—A—mMmerjenje 2

frekvenca

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

nivo kortizola (mg*10-3/dcl)

Slika 4: Kolicina kortizola v slini.

Tudi v tem primeru zaradi majhnosti vzorca nismo mogli ugotavljati podobnosti
oblik obeh porazdelitev. Tako prva porazdelitev (d=0,162; df=20; p=0,179) kot druga

*Glassovega A na tem mestu ne najdemo, ker ni prilagojen za uporabo na odvisnih vzorcih.
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Tabela 4: Opisne statistike malih odvisnih vzorcev.

nivo kortizola N M SD SE

merjenje 1 20 0,34 0,17 0,037
merjenje 2 20 0,28 0,13 0,029

porazdelitev (d=0,106; df=20; p>0,200) se ne porazdeljujeta statisticno pomembno
razli¢no od normalne porazdelitve (test Kolmogorov Smirnov; p =0,671, p,=0,977).

T test za odvisne vzorce (korelacija znasa 0,43) pokaZze, da razlika ni statisti¢no
pomembna (= 1,57; df<19; p=0,133). Na osnovi rezultatov torej ne bi mogli zakljuciti,
da je imel te¢aj pomemben u¢inek. Meri velikosti u¢inka (Cohenov d=0,37; Hedgesov
g=0,70) pokaZzeta, da je razlika med nivojema kortizola blaga do zmerna (aritmeti¢na
sredina ravni kortizola po tecaju se nahaja 36. percentilu porazdelitve kortizola pred
teCajem; prekriva se okoli 75 % obeh porazdelitev), pri ¢emer je tudi tu potrebno
upostevati, da je velikost u¢inka pri Hedgesovem g precenjena, ker se pri njegovem
izra¢unu uporablja obrazec, ki ne uposteva popravka za korelacijo.

Komentar rezultatov

1z opisanih primerov je razvidno, da nam uporaba zgolj statisticne pomembnosti ne
nudi vseh informacij. Mere velikosti uc¢inka nam iz istih podatkov nudijo dodatno
informacijo, ki nam pomaga pri interpretaciji rezultatov. V predstavljenih primerih sva
skusala prikazati, kako lahko velikost vzorca doloca statisticno pomembnost neke
vzorcne statistike.

Videli smo, da lahko pri velikih vzorcih prakticno nepomembna razlika kaze na
statisti¢no izjemno pomembno razliko, do katere pride zaradi velike statisticne moci
testa. V marsikateri raziskavi javnega mnenja in podobnih raziskavah, ki vkljucujejo
velike vzorce, pogosto pridemo do razlik, ki jih z vidika statisticne pomembnosti ne
moremo zanemariti, po drugi strani pa jih ne znamo razloziti, saj se razlike v rezultatih
ne odrazajo tudi pri razlikah v vedenju. V psihologiji e pogostejsi primer je ugotavljanje
razlik pri majhnih vzorcih, saj, kot smo videli iz primerov, tudi relativno velike razlike v
vedenju Se ne pokazejo statisticno pomembnih razlik med rezultati. Najizrazitejsi so
primeri v klini¢nih situacijah, kjer smo omejeni pri izbiri vzorca, podobne situacije pa
se pogosto pojavljajo predvsem tam, kjer je od posameznika v vzorcu potrebno dobiti
veliko Stevilo podatkov, kjer je bolj mnozi¢no zbiranje podatkov predrago ali
prezahtevno.
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Zakljucek

Velikost u¢inka je dokaj nov pojem, ki zdruzuje racunsko razli¢ne mere, s katerimi
skusamo opisati velikost vpliva spremembe v neodvisni spremenljivki na odvisno
(merjeno) spremenljivko. Njen namen je olajsati interpretacijo in omogociti primerjavo
velikosti u¢inkov v razli¢nih $tudijah ne glede na velikost uporabljenega vzorca. Sam
proces statistiCnega testiranja je pogosto napacno interpretiran. Tudi kadar so izsledki
pravilno interpretirani, se pozornost raziskovalcev pogosto preusmeri na rezultate
statisti¢nih testov, pri tem pa postane opisna statistika, na podlagi katere smo testirali
nic¢elno hipotezo, manj pomembna.

Kritike testiranja nicelne hipoteze se dopolnjujejo in prekrivajo s kritikami
neprimernega porocanja o izsledkih znanstvenih raziskav, kjer avtorji pogosto izpuscajo
pomembne rezultate (npr. N, M, SD ali r posameznih vzorcev), ki bi drugim
raziskovalcem omogocili ve¢ji vpogled in razumevanje objavljene raziskave. Navajanje
tocne in ne relativne vrednosti p (p=0,03 namesto p<0,05), navajanje intervalov
zaupanja, grafi¢no prikazovanje mer razprSenosti in seveda mere velikosti u¢inka kot
dopolnila statisticnim testom so klju¢ne poti do izboljSanja trenutnega na¢ina podajanja
informacij v znanstvenih ¢lankih. Se ve¢ koristnih napotkov pri izvajanju cele raziskave
lahko najdemo v smernicah komisije TFSI (Wilkinson in APA Task Force on Statisti-
cal Inference, 1999). Cetrta izdaja standardov ameriskega zdruZenja psihologov (Ameri-
can Psychological Association [APA], 1994) navaja: »Nobena izmed obeh vrst
verjetnosti (ki nam jih dajo statisticni testi) ne odraza pomembnosti oziroma stopnje
ucinka, ker sta obe odvisni od velikosti vzorca... Zato vas spodbujamo, da navedete
tudi podatek o velikosti u¢inka.« Kljub jasnim priporocilom pa se navajanje velikosti
ucinka med raziskovalci le pocasi siri. Mnogi avtorji (Thompson 1999a; TFSI (Wilkinson
in APA Task Force on Statistical Inference, 1999) opozarjajo, da je navajanje rezultata
statistiCnega testa in p vrednosti odlo¢no premalo.

Ve¢ avtorjev (Devaney, 2001; Finch in dr., 2001; Vacha-Haase in dr., 2000) je
opravilo samostojne Studije, v katerih so pregledali ¢lanke v nekaterih najpomembnejsih
ameriskih psiholoskih revijah. Zakljucki kazejo, da ve€ina avtorjev ¢lankov Se vedno
ne navaja velikosti u¢inka. Najveckrat v ¢lankih naletimo na rezultate statisticnih
testov in njihove p vrednosti. Ce se pojavijo mere velikosti uéinka, so to najveckrat
mere, ki jih statisticne procedure v ra¢unalniskih paketih izracunajo rutinsko (npr.
multipla korelacija R?) in pogosto sploh niso interpretirane. Eden od moznih razlogov
za tak$no stanje je po mnenju nekaterih avtorjev (Vacha-Haase in dr., 2000) statisticno
neznanje raziskovalcev, ki se med usposabljanjem niso nau¢ili raCunati velikosti u¢inka
in zato tega pri objavljanju ne poc¢nejo. K ucinkovitejsi praksi lahko najvec prispevajo
uredniki priznanih revij, ki morajo zahtevati od avtorjev ¢lankov primernejse navajanje
podatkov. Potem naj bi se taka praksa razsirila med pisci ucbenikov, razvijalci
raCunalniskih programov in drugimi.
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Porocanje o velikosti uc¢inka ima po mnenju Thompsona (2000) tri bistvene
prednosti:

- v prvi vrsti bo $tudija, v kateri je navedena velikost u¢inka, veliko verjetneje
vklju¢ena v meta-analize,

- navajanje velikosti uc¢inka ustvarja literaturo, iz katere lahko ostali raziskovalci
oblikujejo bolj dolo¢ena pricakovanja (usmerjene hipoteze) glede izsledkov svojih
raziskav,

- interpretacija velikosti u¢inka spodbuja primerjavo med dobljenimi rezultati in
tistimi, navedenimi v literaturi, spodbuja iskanje podobnosti in razlik med
raziskavami.

V psihologiji se ves ¢as izvajajo nove in nove raziskave, zbirajo spoznanja in
mnogi skuSajo razli¢ne raziskave zdruziti v nove, integralne teorije, ki bi zajemale
spoznanja vseh raziskav. Ker pa je stanje v psihologiji tako, da se zelo velik del raziskav
izvede na premajhnih vzorcih, velikokrat pridemo do rezultatov, katerih stopnje tveganja
pri statisti¢nem testiranju so lahko blizje ali dlje uveljavljenim stopnjam tveganja (0,05
0z.0,01). Ce bi $tudije dosledno navajale velikost u¢inka, bi lahko kljub temu opozorili
na prakti¢éno pomembnost rezultatov, ceprav nobena od $tudij ne bi pokazala statisticno
pomembnih razlik. Pri tem prihaja do tezave, ki kaze na posledice razsirjene uporabe
statisti¢nih testov. Uredniki bodo raje objavili raziskavo, katere izsledki so statisti¢no
pomembni, kot raziskavo, katere izsledki niso presegli tega praga (Devaney, 2001).
To dejstvo ima tudi negativen uc¢inek na meta-analize, ki ne zajamejo vseh raziskav,
ampak vecinoma le tiste, katerih rezultati so bili statisticno pomembni.

Navajanje velikosti u¢inka bi povecalo kvaliteto informacije posamezne objavljene
Studije. Pri sami interpretaciji izsledkov pa avtorji opozarjajo (Vacha-Haase in dr.,
2000), da npr. Cohenovih smernic za majhen, srednji in velik u¢inek (0,2, 0,5 in 0,8)
nikakor ne smemo razumeti togo, kot se je to zgodilo s stopnjo tveganja 0,05.

Zahvala

Iskreno zahvalo dolgujeva recenzentoma, ki sta s svojima poglobljenima analizama v
veliki meri pripomogla k izboljSanju pri¢ujocega prispevka.
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