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Wstęp

Medycyna oparta na dowodach stricte naukowych 
(EBM – Evidence Based Medicine) ma ponad 10-letni¹ 
historiê [1]. Problem jakoœci publikowanych doniesieñ 
naukowych jest czêsto poruszany ze wzglêdu na wiary-
godnoœæ i u¿ytecznoœæ przedstawianych w nich danych.  
W 1994 r. Douglas Altman, redaktor British Medical Journal, 
zwróci³ uwagê na b³êdy czêsto wystêpuj¹ce w pracach pu-
blikowanych na ³amach najbardziej poczytnych czasopism 
[2]. Najliczniejsze zastrze¿enia dotyczy³y metodologiczne-
go opracowania zagadnienia. Do dziœ metodologia badañ 
naukowych pozostaje niedocenianym i czêsto bagatelizo-
wanym punktem w prowadzeniu prac naukowych, wp³y-
waj¹cym na zasady dobrej praktyki publikacyjnej [3–5].  
W 2000 r. na ³amach Science Editor ukaza³ siê artyku³, 
w którym podsumowano opinie redaktorów i recenzen-
tów renomowanych, recenzowanych czasopism medycz-
nych [6]. Wyniki tego przegl¹du pokaza³y, ¿e najczêstsz¹ 
przyczyn¹ odmowy publikacji artyku³ów by³a obecnoœæ 
b³êdów metodologicznych (36% negatywnych opinii), na-

stêpnie nieadekwatne wyniki (25%), niew³aœciwe metody 
statystyczne (11%) oraz niedostatki w edycji i prezentacji 
problemu (11%). Podsumowuj¹c, czêœci¹ artyku³u, która 
decydowa³a o negatywnej opinii recenzentów, by³a sekcja 
Materia³ i metody (52% przypadków), natomiast ¿adna 
praca nie zosta³a odrzucona ze wzglêdu na niepoprawny 
Wstêp. 

W obliczu szybko postêpuj¹cego rozwoju ró¿nych dzie-
dzin medycyny, chêci, a nierzadko potrzeby, publikacji 
w³asnych osi¹gniêæ naukowych zagadnienie to staje siê 
szczególnie istotne. Badacz powinien znaleźæ optymalne 
rozwi¹zanie miêdzy zachowaniem pe³nej metodologicznej 
poprawnoœci a umiarkowaniem w epatowaniu czytelnika 
wszystkimi informacjami p³yn¹cymi z prowadzonych ba-
dañ (sumarycznie czêsto dziesi¹tki liczb, tabel czy rycin). 
Celem prezentowanej pracy jest zwrócenie uwagi na czê-
sto wystêpuj¹ce problemy zwi¹zane z metodologiczn¹ in-
terpretacj¹ uzyskanych wyników, a przede wszystkim zo-
brazowanie podstawowego postêpowania statystycznego, 
które powinno towarzyszyæ analizie otrzymanych danych.

Streszczenie

Jakoœæ publikowanych doniesieñ naukowych jest czêsto po-
ruszanym problemem ze wzglêdu na wiarygodnoœæ i u¿ytecz-
noœæ przedstawianych w nich danych. Metodologia badañ 
naukowych pozostaje niedocenianym i czêsto bagatelizowa-
nym punktem w prowadzeniu medycznych prac naukowych, 
wp³ywaj¹cym na zasady dobrej praktyki publikacyjnej. W pre-
zentowanym artykule zwrócono uwagê na czêsto wystêpuj¹ce 
problemy zwi¹zane z interpretacj¹ uzyskanych wyników oraz 
zilustrowano schemat podstawowego postêpowania staty-
stycznego, które powinno towarzyszyæ analizie otrzymanych 
danych. Uwzglêdniono ponadto problem doboru uczestników 
do badania oraz metod kontroli czynników potencjalnie zak³ó-
caj¹cych wyniki.
S³owa kluczowe: medycyna oparta na dowodach naukowych, 
analiza statystyczna danych, naukowe badanie medyczne.

Abstract

The problem of the quality of published scientific researches
is often criticized because of the questionable reliability and 
utility of the data they contain. Research methodology is still 
an underestimated and neglected issue and has an impact 
on principles of good publication practice. This paper descri-
bes frequent difficulties in data interpretation and illustrates
the basic scheme of statistical analysis of data that should 
be taken under consideration by researchers. Proper choice of 
group of patients and statistical methods to control potential 
confounders are also discussed in this article.
Key words: evidence-based medicine, statistical analysis, me-
dical research.
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Etapy statystycznej analizy danych 

Celem prowadzonych badañ – nie tylko w medycynie 
– jest stworzenie mo¿liwoœci odnoszenia otrzymanych wy-
ników do ca³ej badanej populacji, czyli mo¿liwoœci uogólnia-
nia rezultatów. Jednak przebadanie wszystkich elementów 
wybranego zbioru (ca³ej populacji) rzadko jest mo¿liwe.  
Z tego powodu czêsto wybiera siê jedynie tak zwan¹ próbê, 
stanowi¹c¹ materia³ badawczy, nazywan¹ grup¹ badan¹ czy 
uczestnikami badania. Ka¿da próba musi byæ reprezenta-
tywna, co w zasadniczym stopniu uwarunkowane jest pra-
wid³owym doborem uczestników pod wzglêdem iloœciowym 
(tu: minimalna niezbêdna liczebnoœæ próby) i jakoœciowym 
(tu: arbitralny lub losowy/randomizowany sposób doboru 
uczestników) [7]. Minimalna niezbêdna liczebnoœæ próby 
uzale¿niona jest od liczebnoœci populacji, do której maj¹ byæ 
odnoszone wyniki, przewidywanej czêstoœci wystêpowania 
lub œredniej wartoœci ocenianej zmiennej oraz zak³adanego 
a priori poziomu istotnoœci statystycznej (zwykle 0,05) i mocy 
zastosowanego testu (zwykle 0,8) [7, 8]. Dobór minimalnej 
liczebnoœci próby zale¿y w znacznej mierze od epidemio-
logicznego typu prowadzonego badania (np. przekrojowe, 
kliniczno-referencyjne, kohortowe) [8]. Randomizacja, czyli 
losowy dobór uczestników, mo¿e uwzglêdniaæ schemat do-
boru prostego, systematycznego, warstwowego lub zespo³o-
wego, przy czym w³aœciwy sposób doboru w znacznej mie-
rze podyktowany jest typem badania (np. arbitralny dobór 
kolejnych przypadków w badaniu kliniczno-referencyjnym, 
zespo³owy przy ocenie du¿ych zbiorowoœci w badaniach 
przekrojowych) [7, 9]. Reprezentatywnoœæ grupy badanej 
przek³ada siê na wiarygodnoœæ otrzymanych wyników, dla-
tego stadium projektowania badania warunkuje potencjalny 
sukces dalszych jego etapów [10].

Zadaniem statystyki jest badanie w³asnoœci du¿ych 
zbiorów elementów, czyli wspomnianej populacji. Ze sta-
tystycznego punktu widzenia nie musi jej stanowiæ grupa 
osób czy grupa zwierz¹t, ale tak¿e zbiór dokumentacji me-
dycznej (np. wypisy szpitalne, szpitalne bazy danych, histo-
rie chorób) czy dokumenty demograficzne (np. œwiadectwa
urodzeñ lub zgonów). 

Ka¿da analiza statystyczna powinna rozpoczynaæ siê od 
zdefiniowania typów cech (w³asnoœci elementów), które
bêd¹ badane, w statystyce nazywanych zmiennymi. Wyró¿-
nia siê dwa typy zmiennych: jakoœciowe oraz iloœciowe [11]. 
Zmienne jakoœciowe œwiadcz¹ o „jakoœci” próby, nie posia-
daj¹ jednostki pomiaru, s¹ niemierzalne (np. p³eæ, obecnoœæ 
choroby, miejsce zamieszkania, stopieñ zaawansowania 
choroby). Cechy te s¹ zazwyczaj wyra¿ane liczb¹ sprzyjaj¹-
cych obserwacji (np. liczba mê¿czyzn i kobiet w grupie bada-
nej) za pomoc¹ wartoœci bezwzglêdnej (np. 20 mê¿czyzn i 30 
kobiet), liczby wzglêdnej (np. 20 mê¿czyzn na 50 badanych, 
czyli 20/50 mê¿czyzn) oraz odsetka (np. 40% mê¿czyzn i 60% 
kobiet). Wa¿ne jest ponadto zwrócenie uwagi, czy zmien-
na jest nominaln¹, czyli bez zachowanej gradacji (np. p³eæ, 
obecnoœæ choroby, grupa krwi) czy porz¹dkow¹: z wyró¿nial-
nymi stopniami, tak jak np. stopieñ zaawansowania nowo-
tworu. Ponadto dla u³atwienia analizy statystycznej danych, 
„ze wzglêdów taktycznych”, bardzo czêsto – choæ zwykle 

niepotrzebnie [12] – wykorzystywany jest przez badaczy tzw. 
podzia³ dychotomiczny zmiennej jakoœciowej (na dwie kate-
gorie). Podzia³ taki jest oczywisty dla tych zmiennych, które 
posiadaj¹ tylko dwie kategorie (p³eæ: mê¿czyzna/kobieta, 
obecnoœæ choroby/brak choroby). W przypadku zmiennych 
o wiêkszej liczbie kategorii nale¿y zadaæ konkretne pytanie 
badawcze, na które uda siê udzieliæ dwóch odpowiedzi: tak 
lub nie (np. Czy analizowana grupa krwi to A?). Drugi typ 
zmiennych to zmienne iloœciowe, czyli te, które posiadaj¹ 
swoje jednostki pomiarowe. Wœród zmiennych iloœciowych 
wyró¿nia siê z kolei zmienne ci¹g³e, czyli daj¹ce siê wyraziæ 
z coraz wiêksz¹ dok³adnoœci¹, z wiêksz¹ precyzj¹ (u¿ywa-
j¹c coraz to mniejszych jednostek pomiarowych, np. masa 
cia³a, stê¿enie cholesterolu) oraz zmienne skokowe, których 
„nie da siê podzieliæ” (wyra¿ane w sztukach, np. iloœæ osób 
w sali, iloœæ komórek w polu widzenia). Aby wyraziæ zmienn¹ 
iloœciow¹ w sposób dychotomiczny, nale¿y przekszta³ciæ j¹  
w zmienn¹ nominaln¹, u¿ywaj¹c tak zwanych punktów od-
ciêcia [np. normoglikemia (glikemia <100 mg/dl) oraz pod-
wy¿szone stê¿enie glukozy (glikemia ≥100 mg/dl)]. 

Z punktu widzenia medyka-badacza, analiza statystycz-
na danych, czyli popularnie nazywana „statystyka” ograni-
cza siê do wprowadzenia do bazy danych komputera wielu 
informacji uzyskanych w toku badania i poszukiwania albo 
ró¿nic, albo zale¿noœci miêdzy grupami (zmiennymi). Aby 
jednak nie pogubiæ siê we w³asnych dociekaniach, na po-
cz¹tku nale¿y postawiæ sensowne pytanie badawcze, na któ-
re dane cyfry maj¹ u³atwiæ odpowiedź. Pytanie to – zawarte  
w celach pracy – powinno byæ precyzyjne, czytelne oraz 
umo¿liwiaj¹ce jednoznaczn¹ odpowiedź. Pytanie to mo¿e 
dotyczyæ opisu zaobserwowanych zjawisk (tu: epidemiolo-
giczne badanie opisowe, szukaj¹ce odpowiedzi na pytania: 
kto? gdzie? kiedy?), ró¿nicy b¹dź zale¿noœci miêdzy grupa-
mi, a na samym koñcu zwi¹zku przyczynowo-skutkowego 
(tu: epidemiologiczne badanie analityczne). Rozwi¹zanie 
problemu badawczego czêsto zale¿y od logicznej gradacji 
zadawanych kolejno pytañ. 

Pierwszym krokiem jakiejkolwiek statystycznej analizy 
danych w tak zwanej perspektywie statystycznej jest poda-
nie zwiêz³ej charakterystyki badanych cech z wykorzysta-
niem w³aœciwych technik (statystyka opisowa; patrz ni¿ej). 
Etap drugi (statystyka analityczna) uwzglêdnia opis ró¿nic 
lub zale¿noœci, odpowiednio do celu pracy. Krok drugi nie 
mo¿e jednak zostaæ osi¹gniêty bez realizacji kroku pierw-
szego! Gdy oba etapy s¹ wype³nione, mo¿na wejœæ na kolej-
ny stopieñ. Trzeci etap to odpowiedź na pytanie dotycz¹ce 
zwi¹zku przyczynowo-skutkowego, co jest mo¿liwe jedynie 
wtedy, gdy uwzglêdniony zostanie wp³yw czynników zak³ó-
caj¹cych na wczeœniejsze rezultaty (zw³aszcza dotyczy to 
oceny ró¿nic i zale¿noœci w drugim etapie analizy). Kontrolê 
czynników zak³ócaj¹cych mo¿na osi¹gn¹æ albo na etapie 
projektowania badania (poprzez randomizacjê, ogranicze-
nie zasiêgu badania czy parowanie), albo w³aœnie na eta-
pie analizy statystycznej danych (z wykorzystaniem analizy 
stratyfikacyjnej i analizy wielu zmiennych) [8–10, 12]. Nie
mo¿na zapominaæ, ¿e to treœæ pytania badawczego inicjuje  
i warunkuje sposób wnioskowania statystycznego! 
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Statystyka opisowa

Jak wiadomo, na wnioskowanie statystyczne dotycz¹ce 
natury zjawiska badanej populacji sk³adaj¹ siê statystyka 
opisowa oraz statystyka analityczna. 

Statystyka opisowa podaje charakterystykê badanych 
zmiennych z wykorzystaniem w³aœciwych sobie miar [7, 11, 
14, 15]. Dla zmiennych jakoœciowych jest to, jak wspomnia-
no, czêstoœæ sprzyjaj¹cych obserwacji (liczba bezwzglêdna, 
wzglêdna, procent). W tym miejscu nale¿y przytoczyæ opiniê, 
i¿ dla liczebnoœci grup mniejszych ni¿ 30 osób powinno siê 
raczej u¿ywaæ liczby wzglêdnej lub bezwzglêdnej zamiast 
podawania wartoœci odsetkowej. Dla zmiennych iloœciowych 
korzystne jest podanie miar skupienia (np. wartoœæ najwiêk-
sza i najmniejsza, œrednia arytmetyczna, moda, centyle) oraz 
miar rozproszenia (tj. rozstêp, rozstêp kwartylowy, odchylenie 
standardowe, b³¹d standardowy, wariancja i wspó³czynnik 
zmiennoœci), czasem te¿ miar asymetrii (skoœnoœæ rozk³adu) 
i koncentracji (kurtoza). Sposób prezentacji danych jest uza-
le¿niony od dwóch czynników. Po pierwsze, decyduje o tym 
autor pracy. Po drugie, przyjêta jest konwencja, ¿e dla opisu 
bardziej liczebnych grup (oraz dla zmiennych spe³niaj¹cych 
kryteria rozk³adu normalnego) zwyk³o siê u¿ywaæ œredniej 
arytmetycznej i odchylenia standardowego (lub b³êdu stan-
dardowego). W przypadku badanych grup o mniejszej liczeb-
noœci i (co za tym czêsto pod¹¿a) dla zmiennych odbiegaj¹-
cych od rozk³adu normalnego powinno u¿ywaæ siê mediany 
lub mody oraz rozstêpu kwartylowego, poniewa¿ one lepiej 
opisuj¹ badan¹ grupê [15, 16]. 

Statystyka analityczna – analizy proste

Kolejnym etapem, po uwzglêdnieniu w analizie danych 
statystyki opisowej, jest prosta analiza ró¿nic b¹dź zale¿-
noœci, co to¿same jest z testowaniem stawianych hipotez 
badawczych (koresponduj¹cych z celami pracy). Testowa-
nie hipotez s³u¿y ocenie, czy zaobserwowane ró¿nice b¹dź 
zale¿noœci s¹ raczej efektem b³êdu lub przypadku czy praw-
dziw¹ zale¿noœci¹/ró¿nic¹ miêdzy badanymi populacjami 
[7, 11]. Do celów weryfikacji zawsze stawiana jest hipoteza
zerowa, która brana jest niejako „pod obstrza³ krytyki”. 
Weryfikowana statystycznie hipoteza zerowa mówi zazwy-

czaj, ¿e obserwowana ró¿nica/zale¿noœæ jest dzie³em przy-
padku, skutkiem b³êdu, czyli testowane próby pochodz¹  
z tej samej populacji (miêdzy grupami nie ma statystycznej 
ró¿nicy b¹dź zale¿noœci). Druga stawiana hipoteza, nazy-
wana alternatywn¹, jest natomiast przeciwnoœci¹ hipotezy 
zerowej (zale¿noœci/ró¿nice nie s¹ dzie³em przypadku ze 
statystycznego punktu widzenia).

Po postawieniu hipotezy zerowej przed badaczem sta-
je problem doboru odpowiedniego testu statystycznego 
(matematycznej formu³y), który pozwoli odpowiedzieæ na 
postawione pytanie. Interpretacji wyników obserwacji do-
konuje siê na podstawie wartoœci prawdopodobieñstwa (p) 
dla zastosowanego testu, choæ nale¿y z ca³¹ stanowczoœci¹ 
zaznaczyæ, i¿ wartoœæ p nie powinna bezkrytycznie determi-
nowaæ dalszego wnioskowania. Równie wa¿ne jest docie-
kanie na temat wielkoœci samego efektu, który nie zawsze 
musi byæ statystycznie znamienny [17, 18]. 

Zwyk³o siê przyjmowaæ, ¿e je¿eli p jest „wystarczaj¹co 
ma³e”, to jest ma³o prawdopodobne, ¿e obserwacja wynika 
z przypadku (nale¿y odrzuciæ hipotezê zerow¹ i przyj¹æ hipo-
tezê alternatywn¹). Je¿eli p jest „wystarczaj¹co du¿e”, to jest 
bardzo mo¿liwe, ¿e zaobserwowane zale¿noœci s¹ skutkiem 
przypadku (brak wtedy podstaw do odrzucenia hipotezy ze-
rowej). Próg miêdzy p ma³ym a p du¿ym (prawd¹ statystycz-
n¹ a fa³szem) zak³adany jest na pocz¹tku badania (a priori)  
i oznaczany jako wspomniany wczeœniej poziom istotnoœci 
statystycznej (alfa) [7, 11]. Najczêœciej przyjmuje siê, ¿e alfa = 
0,05, natomiast bardziej wymagaj¹cy badacze mog¹ przyj¹æ 
alfa = 0,01 lub alfa = 0,001 (rozumiej¹c przez to, ¿e mog¹ po-
pe³niæ mniejszy b³¹d we wnioskowaniu). Co wiêcej, w testo-
waniu hipotez, w analizie wielu zmiennych (patrz ni¿ej) bar-
dzo czêsto przyjmuje siê alfa = 0,1 (a wartoœæ pomiêdzy alfa 
= 0,05 a alfa = 0,1 nazywana jest graniczn¹ znamiennoœci¹ 
statystyczn¹). Dobór wartoœci poziomu istotnoœci statystycz-
nej równie¿ jest konwencj¹, dlatego tak naprawdê jego war-
toœæ zale¿yod badacza. Interpretuj¹c wynik analizy, powinno 
siê pamiêtaæ, i¿ jest on odzwierciedleniem jedynie zwi¹zków 
statystycznych (znamiennoœæ statystyczna ró¿nic b¹dź zale¿-
noœci), co niekoniecznie przek³ada siê na prawdê biologiczn¹. 
Interpretacjê wyników wybranych testów statystycznych, opi-
sanych poni¿ej, przedstawiono w tabeli I.

Tab. I. Interpretacja wyników wybranych testów statystycznych

Typ zmiennej Nazwa testu Wynik testu* Interpretacja wyniku testu

jakoœciowa
chi² (tak¿e chi² z 

poprawk¹ Yatesa oraz 
dok³adny test Fishera)

p<0,05 znamienne statystycznie ró¿nice miêdzy czêstoœciami w porównywanych grupach

p≥0,05 zaobserwowane ró¿nice s¹ nieznamienne statystycznie

iloœciowa

Shapiro-Wilka (tak¿e 
Smirowa-Ko³mogo-

rowa)

p<0,05
rozk³ad badanej zmiennej odbiega od rozk³adu normalnego (zastosuj test niepara-

metryczny)

p≥0,05 rozk³ad zmiennej jest normalny (zastosuj test parametryczny)

Levena
p<0,05 wariancje nie s¹ jednorodne (zastosuj test Cochrana-Cox)

p≥0,05 wariancje s¹ jednorodne (zastosuj test t-Studenta lub analizê wariancji)

t-Studenta (tak¿e U 
Manna-Whitneya)

p<0,05
zmienna ma znamiennie statystycznie wy¿sz¹ wartoœæ w jednej grupie w porów-

naniu z drug¹ grup¹

p≥0,05 ró¿nice miêdzy wartoœciami w grupach s¹ nieznamienne statystycznie

analiza wariancji (tak-
¿e Kruskala-Wallisa)

p<0,05 ró¿nice miêdzy wartoœciami w grupach s¹ znamienne statystycznie

p≥0,05 ró¿nice miêdzy wartoœciami w grupach s¹ nieznamienne statystycznie

*gdy poziom istotnoœci statystycznej alfa = 0,05
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Analiza statystyczna różnic między grupami 
dla zmiennych ilościowych

Pierwszym krokiem tego etapu analizy jest ocena, czy 
zmienne s¹ ze sob¹ powi¹zane (czy s¹ od siebie zale¿ne) 
[11]. W przypadku oceny ró¿nic miêdzy zmiennymi niepo-
wi¹zanymi [np. dystrybucji ciœnienia têtniczego (zmienna 
zale¿na) w zale¿noœci od p³ci badanych (zmienna niezale¿-
na/grupuj¹ca)], powinno siê oceniæ, czy rozk³ad analizowa-
nej zmiennej jest normalny (Gaussowski) czy te¿ odbiega 
od normalnego [11, 19]. Najpopularniejszymi i najbardziej 
rzetelnymi testami wykorzystywanymi do tego celu s¹ te-
sty Shapiro-Wilka oraz Smirnowa-Ko³mogorowa [11, 19]. 

Je¿eli rozk³ad zmiennej iloœciowej odbiega od normal-
nego (p<0,05 dla ka¿dego z wymienionych dwóch testów), 
do oceny ró¿nic nale¿y zastosowaæ test nieparametryczny 
(test U Manna-Whitneya lub test Kruskala-Wallisa), przy 
czym do oceny ró¿nic miêdzy dwiema grupami s³u¿y test 
U Manna-Whitneya [np. ocena ró¿nic miêdzy wartoœci¹ ciœ- 
nienia têtniczego (zmienna zale¿na) w zale¿noœci od p³ci 
(zmienna niezale¿na)], natomiast dla wiêkszej liczby grup 
[np. ocena ró¿nic w wartoœci ciœnienia têtniczego (zmien-
na zale¿na) miêdzy mieszkañcami czterech miast (zmienna 
niezale¿na)] – test Kruskala-Wallisa [11, 19]. 

Je¿eli rozk³ad analizowanej zmiennej iloœciowej jest 
normalny (p>0,05 dla testu Shapiro-Wilka), nale¿y zbadaæ, 
czy wariancje w badanych grupach s¹ jednorodne, np. za 
pomoc¹ testu Levena [19]. Je¿eli wariancje s¹ niejednorod-
ne (wynik testu Levena: p<0,05), do oceny ró¿nic miêdzy 
grupami s³u¿y test Cochrana-Cox. W przeciwnym przypad-
ku (wynik testu Levena: p>0,05) nale¿y rozwa¿yæ zastoso-
wanie testu t-Studenta lub analizy wariancji (ANOVA) [11, 
19]. Test t-Studenta jest rodzajem analizy wariancji dla 
dwóch grup [np. ocena ró¿nic pomiêdzy wartoœci¹ ciœnienia 
têtniczego (zmienna zale¿na) w zale¿noœci od p³ci (zmien-
na niezale¿na)], natomiast analiza wariancji s³u¿y do oceny 
ró¿nic wystêpuj¹cych miêdzy co najmniej trzema grupami 
[np. ocena ró¿nic w wartoœci ciœnienia têtniczego (zmien-
na zale¿na) miêdzy mieszkañcami czterech miast (zmien-
na niezale¿na)]. Co wiêcej, znamienny statystycznie wynik 
testu Kruskala-Wallisa czy ANOVA (p<0,05) tak naprawdê 
nie definiuje, miêdzy którymi grupami wystêpuje istotnoœæ
statystyczna. Aby rozwik³aæ ten problem, nale¿y wykorzy-
staæ tzw. analizê post hoc z wykorzystaniem testów Tukeya 
czy najmniejszych istotnych ró¿nic (NIR), które – jak test t 
– testuj¹ zmienne parami [11, 19].

W ocenie ró¿nic miêdzygrupowych dla zmiennych ilo-
œciowych powi¹zanych [np. wartoœæ ciœnienia têtniczego 
(zmienna zale¿na) w grupie badanej przed leczeniem i po 
leczeniu (zmienna niezale¿na)] wykorzystywany jest test t 
dla grup zale¿nych (gdy rozk³ad zmiennej jest normalny) 
lub test Wilcoxona (gdy rozk³ad zmiennej odbiega od nor-
malnego) [11, 19]. 

Analiza statystyczna różnic między grupami 
dla zmiennych jakościowych

W ocenie ró¿nic miêdzygrupowych dla zmiennych ja-
koœciowych niepowi¹zanych wykorzystywany jest test chi²  
(z analiz¹ ilorazu szans) [11, 19, 20]. Jednak dla ma³o liczeb-

nych grup zmiennych test ten mo¿e dawaæ mylne wyni-
ki. W celu ich weryfikacji stosowane s¹ modyfikacje testu
chi²: test chi² z poprawk¹ Yatesa oraz tzw. dok³adny test 
Fischera. Gdy wystêpuje mniej ni¿ 40 obserwacji lub gdy 
w dowolnym polu w tabeli czteropolowej wystêpuje mniej 
ni¿ piêæ obserwacji, wskazane jest zastosowanie popraw-
ki Yatesa albo dok³adnego testu Fischera. Natomiast gdy 
grupa badana liczy mniej ni¿ 20 osób, z ca³¹ pewnoœci¹ 
powinno siê stosowaæ dok³adny test Fischera [11, 19].

Kiedy porównywane s¹ zmienne jakoœciowe powi¹zane 
(np. procent sukcesu przeprowadzonej terapii hipotensyj-
nej), zastosowanie znajduje test McNemary, który równie¿ 
jest pewn¹ modyfikacj¹ testu chi² [11, 19].

Wynik testu chi² wskazuj¹cy na znamiennoœæ staty-
styczn¹ ró¿nic w czêstoœci cech miêdzy grupami (p<0,05) 
w tabeli wielopolowej równie¿ nie mówi, miêdzy którymi 
parami zmiennych wystêpuj¹ ró¿nice istotne statystycznie. 
Aby okreœliæ, miêdzy którymi parami zmiennych znajduj¹ 
siê wskazane ró¿nice, nale¿y dla ka¿dej takiej pary zmien-
nych przeprowadziæ osobny test chi², czyli u³o¿yæ oddziel-
n¹ tabelê czteropolow¹. Alternatyw¹ jest równie¿ zasto-
sowanie tzw. poprawki Bonferroniego, która uwzglêdnia 
iloœæ testowanych hipotez zerowych (liczba tabeli cztero-
polowych, które mo¿na skonstruowaæ na podstawie tabeli 
wielopolowej) [21]. W tym przypadku poziom istotnoœci 
statystycznej musi zostaæ skorygowany o liczbê hipotez 
zerowych (je¿eli na podstawie tabeli mo¿na sformu³owaæ 
osiem hipotez zerowych, to „skorygowana” alfa wynosi 
0,05/8=0,006). 

Analiza statystyczna zależności między gru-
pami

Pierwszym krokiem na tym etapie analizy jest ocena 
rodzaju badanej zmiennej zale¿nej i niezale¿nej (ci¹g³a, 
skokowa/nominalna, porz¹dkowa). Gdy istnieje potrzeba 
oceny zale¿noœci miêdzy dwiema zmiennymi ci¹g³ymi [np. 
zale¿noœæ miêdzy stê¿eniem cholesterolu (zmienna zale¿-
na) a wskaźnikiem masy cia³a (zmienna niezale¿na)], za-
stosowanie znajduje korelacja liniowa z wykorzystaniem 
wspó³czynnika korelacji Pearsona (r) [11, 19]. W przypadku 
interpretacji graficznej korelacji liniowej w uk³adzie wspó³-
rzêdnych na p³aszczyźnie, na osi OY (oœ rzêdnych) umiesz-
czana jest zmienna zale¿na, natomiast na osi OX (oœ odciê-
tych) – niezale¿na. Analiza korelacji powinna uwzglêdniaæ: 
kszta³t zale¿noœci (liniowa/nieliniowa), jej kierunek (do-
datni/ujemny), si³ê (s³aba/umiarkowana/wysoka) i zna-
miennoœæ statystyczn¹ r. Wartoœæ wspó³czynnika korelacji 
zawiera siê w przedziale (0; 1], gdy korelacja jest dodat-
nia oraz w przedziale [–1; 0), gdy jest ujemna. Im bardziej 
wartoœæ wspó³czynnika korelacji zbli¿ona jest do zera, tym 
s³absza korelacja (r=0 oznacza brak zwi¹zku liniowego). Je-
œli wartoœæ jest bliska jednoœci, korelacja jest prawie pe³na. 
Si³a zwi¹zku oceniana jest niezale¿nie od jego kierunku. 
Warto zaznaczyæ, i¿ niska wartoœæ r Pearsona nie oznacza 
braku zale¿noœci miêdzy zmiennymi iloœciowymi, ale jedy-
nie brak zale¿noœci liniowej miêdzy nimi! Tymczasem mo¿e 
byæ obecny inny typ zale¿noœci, np. zale¿noœæ logarytmicz-
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na. Dlatego przed oszacowaniem r Pearsona (i jego zna-
miennoœci statystycznej) zwyk³o siê konstruowaæ wykres 
rozrzutu, aby zweryfikowaæ kszta³t zale¿noœci [11].

W przypadku gdy jedna ze zmiennych (zale¿na/nieza-
le¿na) ma charakter zmiennej skokowej lub porz¹dkowej, 
zale¿noœæ ocenia siê z wykorzystaniem wspó³czynnika ko-
relacji rang Spearmana [11, 19]. I wreszcie, dla zmiennych 
nominalnych wykorzystuje siê ca³¹ gamê wspó³czynników, 
obliczanych na bazie tabeli wielopolowej i testu chi², ta-
kich jak np. wspó³czynniki tau Kendalla, kontyngencji C, V 
Cramera, zbie¿noœci Czuprowa czy fi Yule’a (ponadto ju¿
sam iloraz szans ze swoim 95-procentowym przedzia³em 
ufnoœci opisuje si³ê zale¿noœci miêdzy zmiennymi) [11, 19]. 
Zwykle to od badacza zale¿y, który z nich zostanie zasto-
sowany – ich interpretacja jest bowiem zbli¿ona. Opisane 
wspó³czynniki przyjmuj¹ wartoœæ od 0 (brak relacji miêdzy 
zmiennymi) do +1 (ca³kowita zale¿noœæ); oprócz tau Kedalla 
i wspó³czynnika korelacji rang Spearmana, dla których in-
terpretacja jest zbli¿ona do r Pearsona.

Analiza stratyfikacyjna – warstwowanie

Analiza stratyfikacyjna (stratum = warstwa) stanowi ko-
lejny etap testowania ró¿nic lub zale¿noœci i z pewn¹ precy-
zj¹ pozwala kontrolowaæ czynniki potencjalnie zak³ócaj¹ce 
wynik [7, 22]. Je¿eli celem pracy jest ocena wp³ywu stylu 
¿ycia na wystêpowanie nadciœnienia têtniczego, a w ba- 
danej grupie jest znamiennie statystycznie wiêcej kobiet 
ni¿ mê¿czyzn lub badani ró¿ni¹ siê pod wzglêdem dystry-
bucji badanych czynników stylu ¿ycia, obserwacje te mog¹ 
znacznie wp³yn¹æ na uzyskane dane i formu³owane wnioski. 
Dlatego czasami badan¹ grupê warto jest podzieliæ na pod-
grupy, czyli warstwy (strata), w ramach których ponawia siê 
analizy proste. Najczêœciej warstwy takie definiowane s¹ 
w oparciu o p³eæ, kategorie wieku, obecnoœæ cechy spo³ecz-
no-ekonomicznej lub stanu zdrowia. I tak, analizuj¹c wp³yw 
regularnego picia alkoholu na wystêpowanie raka p³uc, war-
to zastosowaæ warstwowanie i oceniæ ten zwi¹zek u osób 
pal¹cych i niepal¹cych, poniewa¿ informacja na temat na³o-
gu palenia mo¿e mieæ istotne znaczenie. Metod¹ s³u¿¹c¹ do 
tego celu jest statystyczna procedura Cochran-Mantel-Ha-
enszel dla zmiennych jakoœciowych oraz analiza korelacji 
dla zmiennych iloœciowych [23]. Interpretacja ich wyników 
jest to¿sama z interpretacj¹ surowego ilorazu szans [20]  
(w przypadku procedury Cochran-Mantel-Haenszel) oraz  
r Pearsona, obliczanych w analizach prostych [19].

Analiza wielu zmiennych

Ostatnim etapem statystycznej analizy danych jest 
tzw. analiza wielu zmiennych. Jej wyniki dostarczaj¹ naj-
cenniejszych informacji, bowiem pozwalaj¹ odpowiedzieæ 
na pytanie dotycz¹ce zwi¹zku przyczynowo-skutkowego 
oraz kontrolowaæ wp³yw czynników zak³ócaj¹cych, których 
czêsto nie da siê unikn¹æ [7, 11, 22]. Wybór typu analizy 
wielu zmiennych warunkowany jest równie¿ typem zmien-
nej zale¿nej. Gdy zmienn¹ zale¿n¹ stanowi zmienna ci¹g³a 
(np. ocena czynników wp³ywaj¹cych na stê¿enie glukozy  
w surowicy), zastosowanie znajduje regresja liniowa. Jeœli 

jest ona zmienn¹ nominaln¹ (np. ocena czynników ryzyka 
nadciœnienia têtniczego) – regresja logistyczna. W pozosta-
³ych przypadkach (zmienna skokowa i porz¹dkowa) mo¿na 
stosowaæ regresjê Poissona, jednak najlepiej – wykorzy-
stuj¹c tzw. punkty odciêcia – wyraziæ zmienn¹ w sposób 
dychotomiczny i zastosowaæ regresjê logistyczn¹. Wybór 
zmiennych niezale¿nych do testowanego modelu opiera siê 
zazwyczaj na wynikach analiz prostych, jednak nie mo¿na 
zapomnieæ, i¿ to model biologiczny steruje modelem sta-
tystycznym, czyli typowaniem zmiennych, a nie odwrotnie. 
Zatem jeœli model biologiczny zdaje siê potwierdzaæ udzia³ 
zmiennej niezale¿nej we wnioskowaniu przyczynowo-skut-
kowym, ale wyniki analiz prostych tego nie potwierdzaj¹, 
mimo wszystko warto uwzglêdniæ tak¹ zmienn¹ w testowa-
nym modelu wielu zmiennych. Pewnym ograniczeniem ana-
lizy wyników jest mo¿liwoœæ wystêpowania wspó³liniowoœci 
miêdzy zmiennymi niezale¿nymi, co pozwalaj¹ stwierdziæ 
wyniki analiz prostych (np. wynik testu chi² p<0,05 lub zna-
mienne statystycznie r Pearsona o sile zwi¹zku >0,3). Aby 
zniwelowaæ tê niedogodnoœæ, zmienna o mniejszym zna-
czeniu najczêœciej usuwana jest z modelu (tak czyni siê np. 
w regresji krokowej) lub „zak³ócaj¹ca” zmienna wyra¿ona 
zostaje w postaci logarytmicznej [24].

Wynik równania regresji interpretowany jest w opar-
ciu o istotnoœæ statystyczn¹ wspó³czynnika regresji (b) dla 
poszczególnych zmiennych niezale¿nych [11]. Jeœli wartoœæ  
p wspó³czynnika regresji wynosi p<0,05 (czasem 0,1, gdy 
definiowana jest tzw. graniczna znamiennoœæ), to testowa-
na zmienna niezale¿na ma znamienny statystycznie wp³yw 
na wartoœæ zmiennej zale¿nej. Wielkoœæ tego wp³ywu de-
terminuje wartoœæ opisywanego wspó³czynnika regresji 
(zw³aszcza liniowej). Okreœla on, o ile jednostek przeciêtnie 
wzroœnie (b>0) lub zmaleje (b<0) wartoœæ zmiennej zale¿-
nej, gdy wartoœæ zmiennej niezale¿nej wzroœnie o jedn¹ jed-
nostkê. Miar¹ zwi¹zku przyczynowo-skutkowego w modelu 
regresji logistycznej jest natomiast wartoœæ logistycznego 
ilorazu szans (logOR, logIS) [11, 19], którego interpretacja 
nie odbiega od interpretacji surowego ilorazu szans (kon-
struowanego w oparciu o tabelê czteropolow¹ w analizach 
prostych). 

Podsumowanie

Podsumowuj¹c, analiza statystyczna danych stanowi 
pewnego rodzaju ci¹g logicznych decyzji, które powinny 
byæ podjête w d¹¿eniu do realizacji zaplanowanego celu 
badawczego. Jedynie rzetelnie przeprowadzona analiza do-
starcza cennych (wiarygodnych i u¿ytecznych) informacji. 
Nie jest ona panaceum na osi¹gniêcie sukcesu w ocenie 
zale¿noœci i ró¿nic miêdzy grupami oraz zwi¹zku przyczy-
nowo-skutkowego, choæ w znacz¹cym stopniu decyduje 
o metodologicznej poprawnoœci badania. Ocena wp³ywu 
wyniku procedury statystycznej na ostateczne wnioski za-
wsze powinna uwzglêdniaæ informacje p³yn¹ce z literatury 
przedmiotu i powinna byæ uzupe³niona zdrowym rozs¹d-
kiem badacza, gdy¿ tylko takie po³¹czenie pozwoli unikn¹æ 
nieporozumieñ.
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Interpretacja wyników analizy statystycznej danych

Praca zosta³a przedstawiona na Warsztatach Sekcji Kar-
diotorakoanestezjologii odbywaj¹cych siê w Szczawnicy  
w dniach 8–10 marca 2007 r. 
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Prawda jest zbyt z³o¿ona, by dawa³a siê obejrzeæ inaczej ni¿ w przybli¿eniu.
John von Neumann

Odkrywanie prawdy o cechach badanej populacji na 
drodze interpretacji i uogólniania wyników badania opar-
tego na analizie próby losowej stanowi zasadniczy instru-
ment stosowany w pracy badawczej we wszystkich dziedzi-
nach nauki, równie¿ w medycynie.

Tak rozumiane wnioskowanie statystyczne zawiera 
dwie grupy metod interpretacji wyników. Jedna to esty-
macja (parametryczna i nieparametryczna), czyli szacowa-
nie nieznanych parametrów i okreœlanie postaci rozk³adu,  
a druga to weryfikacja hipotez statystycznych w oparciu 
o za³o¿ony model koncepcyjny. W ka¿dym z przypadków 
mamy do czynienia z podejmowaniem zasadniczych decy-
zji na podstawie wybranej, reprezentatywnej próby. 

Analizowana praca adresowana jest g³ównie do na-
ukowców-badaczy z zakresu medycyny, wykorzystuj¹cych 
w swoich badaniach z³o¿ony aparat metod statystycznych. 
Autor przedstawia donios³oœæ kolejnych etapów realizacji 
medycznych prac badawczych, tzn. fazê statystycznego 
planowania eksperymentu oraz analizy statystycznej da-
nych eksperymentalnych. Postawiony w pracy cel jest jasny  
i niezwykle wa¿ki, albowiem, jak pokazuj¹ badania, w³aœnie 
etap opracowania danych i u¿yte do tego metody dyskwa-

lifikuj¹ czasem bardzo ciekawie zapowiadaj¹ce siê prace
naukowo-badawcze. 

David S. Moore, profesor z Department of Statistics 
Mathematical Sciences Building w swoim eseju donosi, 
¿e kiedy prowadzono badania nad skutecznoœci¹ metod 
operacyjnego leczenia wrzodu dwunastnicy, po otwar-
ciu jamy brzusznej pacjenta komisja stwierdza³a, które  
z czterech technik operacyjnych mog¹ byæ zastosowane  
w tym przypadku [1]. Po ustaleniu tego chirurg operuj¹cy 
dostawa³ przygotowan¹ przez statystyka kopertê z infor-
macj¹ okreœlaj¹c¹, która z mo¿liwych technik ma byæ zasto-
sowana. Postêpuj¹c zgodnie z informacj¹, uzyskiwano dwa 
cele – w³aœciwe leczenie pacjenta oraz zapewnienie pe³no-
wartoœciowych wyników potrzebnych do dalszych badañ 
statystycznych, tzn. takich, gdzie zminimalizowano nieprze-
widziane czynniki zewnêtrzne. Powy¿szy przyk³ad œwiadczy 
o donios³oœci problemu zapewnienia optymalnych warun-
ków planowania eksperymentu jako wstêpu do stawiania  
i weryfikowania hipotez.

Równie¿, co podkreœla autor, w realizacji projektu ba-
dawczego bardzo wa¿ne jest zapewnienie reprezentatyw-
noœci próby, która zale¿y od dwóch czynników –  sposobu 
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doboru (arbitralny lub losowy) oraz jej liczebnoœci. Jednocze-
œnie nale¿y pamiêtaæ, ¿e zgodnie z centralnym twierdzeniem 
granicznym wraz ze wzrostem liczebnoœci próby rozk³ad  
z próby d¹¿y do rozk³adu normalnego o œredniej równej 
œredniej w populacji i wariancji równej wariancji w popu-
lacji podzielonej przez pierwiastek z liczebnoœci próby. P³y-
nie z tego wniosek, ¿e minimalizacjê b³êdu mo¿na osi¹gn¹æ 
poprzez zwiêkszanie liczebnoœci próby, nie zapominaj¹c, ¿e 
maleje on proporcjonalnie do pierwiastka kwadratowego li-
czebnoœci, wiêc kierunek ten jest dosyæ kosztowny. 

Etap analizy danych statystycznych przedstawiony jest 
w pracy w sposób jasny i czytelny. Pokazano sposób docho-
dzenia do koñcowych rezultatów w zale¿noœci od rodzaju 
zmiennej losowej (ci¹g³a lub dyskretna), ich powi¹zania, 
charakteru rozk³adu, jakiemu podlegaj¹ czy wystêpowania 
(lub braku) jednorodnoœci wariancji. Przedstawiono ogólne 
wskazania i kryteria do zastosowania okreœlonego testu 
statystycznego oraz dobrej praktyki doboru poziomu istot-
noœci testu alfa. 

Rozpatruj¹c analizê statystyczn¹ ró¿nic pomiêdzy gru-
pami dla zmiennych jakoœciowych, wiêkszoœæ autorów 
uwa¿a za zasadne u¿ycie poprawki Yatesa modyfikuj¹cej
test Chi2 ju¿ w sytuacji, kiedy wartoœæ oczekiwana w któ-
rymkolwiek polu tablicy czteropolowej jest mniejsza od 10, 
ale wci¹¿ wiêksza od 5, natomiast wyst¹pienie którejkol-
wiek wartoœci oczekiwanej ≤5 wymaga bezwzglêdnie za-
stosowania dok³adnego testu Fischera [2, 3]. 

Wydaje siê, ¿e nale¿y trochê szerzej, ni¿ to przedstawio-
no w czêœci Analiza wielu zmiennych wspomnieæ o tzw. data 
mining, czyli procesie selekcji, eksploracji i modelowania 
du¿ej liczby wielowymiarowych danych, który s³u¿y odkry-
waniu regularnoœci i zwi¹zków w nich wystêpuj¹cych z wy-
korzystaniem komputerowych algorytmów teorii sztucznej 
inteligencji. 

Przyk³adem takiego podejœcia mo¿e byæ zastosowanie 
metody funkcji dyskryminacji (uczenia z nauczycielem) do 
wyprowadzenia równania pozwalaj¹cego jedynie na bazie 
analizy EKG prognozowaæ efekt leczenia trombolitycznego 
w œwie¿ym zawale miêœnia serca, osi¹gaj¹c bardzo wysok¹ 
czu³oœæ i specyficznoœæ metody [5, 6].

Podobnie modyfikacja skali EUROSCORE poprzez wyli-
czenie nowych wspó³czynników równania regresji logistycz-
nej w oparciu o dane pacjentów operowanych w Œl¹skim 
Centrum Chorób Serca da³a lepsz¹ predykcjê prognozowa-
nia ryzyka operacyjnego, co potwierdzono testem Hosmera-
-Lemeshowa oraz wartoœci¹ pola pod krzyw¹ ROC [7, 8].

Przedstawione w pracy zagadnienia mo¿na uj¹æ w po-
staci schematu blokowego lub tablicy pozwalaj¹cej popraw-
nie wybraæ œcie¿kê decyzyjn¹ w procesie wnioskowania sta-
tystycznego. Tak¹ w³aœnie drogê wybra³ autor, omawiaj¹c 
poszczególne sytuacje, a w koñcu zestawiaj¹c poszczególne 
przypadki w tabeli. Podejœcie to z pewnoœci¹ pozwoli czytel-
nikowi na zaznajomienie siê z metodologi¹ wykorzystania 
metod statystycznych oraz w³aœciwe pokierowanie siê ni¹ 
we w³asnych pracach badawczych. 

Reasumuj¹c, nale¿y uznaæ, ¿e cel pracy rozumiany jako 
przedstawienie kolejnych etapów poprawnej analizy sta-
tystycznej zosta³ w pe³ni osi¹gniêty, a praca mo¿e s³u¿yæ 
badaczom jako poradnik statystyczny. 
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