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Prefata

"No amount of observations of white swans can allow
the inference that all swans are white, but the
observation of a single black swan is sufficient to refute
that conclusion." - David Hume

Cursul de biostatistica medicald se adreseaza atat studentilor Facultatii de
medicina, cat si medicilor care doresc sa-si readucd aminte principalele notiuni
necesare pentru intelegerea literaturii stiintifice medicale. Aceasta carte porneste
de la ideea ca cititorul fara abilitati matematice nu are cunostinte anterioare de
statistica siTncearca sd introduca treptat notiunile prezentate, pornind de la cele mai
simple, pana la cele care tin de matematicile superioare.

in cei peste 20 de ani de predare a acestei discipline, am constatat c
interesul starnit de statisticd Tn randul studentilor si medicilor variaza de la
indiferenta pana la o profunda antipatie, astfel incat in aceasta prefata o sa incerc
sa ofer un raspuns la intrebarile ,,De ce? De ce trebuie sa cunoastem statistica daca
suntem medici sau viitori medici? Nu am scapat oare de matematica?” As vrea sa
ofer cateva argumente in favoarea biostatisticii, cu speranta ca parcurgerea acestui
curs va oferi si alte raspunsuri.

Francis Bacon (1561-1626) considera cd fenomenele naturale pot fi
observate, iar dupa un numar finit de observatii repetate se poate generaliza o lege
care sa le descrie. Pornind de la aceasta idee, un alt filozof al cunoasterii stiintifice,
David Hume (1711-1776), a formulat urmatorul paradox: urmarind cum aterizeaza
lebedele pe un lac, dupda un numar suficient de mare de observatii, se poate
generaliza faptul ca toate lebedele sunt albe. La vremea aceea, aceasta lege putea
fi considerata universal valabila, deoarece abia atunci un marinar adusese in Europa
prima lebada neagra, provenind din Noua Zeelanda. David Hume a enuntat
continuarea paradoxului: ce se Intdmpla daca pe lac aterizeaza o lebada neagra, ce
mai ramane din adevarul stiintific dedus anterior? Cum putem interpreta valoarea
de adevar in experimente in care rezultatul nu este intotdeauna acelasi?
Determinismul cauzal se aplica numai cateodata, sau fenomenele pot fi atat de
complexe incat sa nu percepem in totalitate mecanismele care le declanseaza?

Privit din aceasta perspectiva, adevarul stiintific nu mai are valoare absoluta,
nu mai suntem in Grecia antica sa ne putem baza pe teoremele ,,provenite de la zei”,
iar fenomenele complexe dobandesc o valoare de adevar temporara si statistica.
Medicina s-a transformat dintr-o enciclopedie de reguli mostenite prin traditia
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Hipocratica sau enuntate in tratate, intr-un ansamblu dinamic de cunostinte aflate
in continua schimbare, intr-o masura atat de mare, incat aproape o zecime din
notiuni sunt perimate in fiecare an, cu toate ca volumul literaturii stiintifice medicale
creste cu 10% anual. In societatea contemporan3, rutina medicald se bazeazi tot
mai mult pe referinte stiintifice moderne, provenite din cercetare si tot mai putin pe
traditionalele tratate si manuale.

Aproape fiecare gest al medicului ajunge sa faca referire la elemente de
statistica, asocierea simptomatologiei cu diagnosticul este determinata de
probabilitati, eficacitatea terapeutica este validatda de teste statistice, subtila
legatura dintre factorii de risc si imbolnaviri este o masura matematica... Cursul de
biostatisticd medicald Tncearca sa familiarizeze studentul cu notiunea de adevar
validat statistic, etapa importanta in dezvoltarea gandirii medicale.

intelegerea profunda a naturii adevérului stiintific permite o abordare mai
deferentad a actului medical. Prin fiecare capitol din aceasta carte vom incerca sa
demonstram cele expuse mai sus, deoarece credem ca dobandirea unui sistem de
gandire probabilistic, bazat pe intelegerea adevarului statistic, este Tn masura sa
asigure o atitudine mai corecta in exercitarea profesiei medicale.

Fata de prima editie, in care fiecare autor a redactat un capitol, in aceasta
editie, tot colectivul de autori a contribuit la modificarea si Tmbunatatirea
continutului acestei lucrari, astfel incat nu mai putem retine atribuirea capitolelor
individuale unui singur autor.

Cluj-Napoca,
8 octombrie 2018 Prof.Dr. Tudor Drugan



1. Notiunile fundamentale ale statisticii

Obiective educationale

Dupad parcurgerea acestui capitol, studentii vor cunoaste notiuni fundamentale ale
statisticii: populatie statistica, esantion, esantion reprezentativ, talie, eroare sistematica
(bias), variabila, date statistice.

Statistica este un domeniu stiintific care permite studiul parametrilor a caror
proprietate este variabilitatea. Practic se studiaza colectii de observatii efectuate asupra
unor entitati de aceeasi natura, dupa una sau mai multe caracteristici variabile.

Domeniile de aplicabilitate ale statisticii sunt numeroase, dintre care se pot aminti:
medicind, biologie, afaceri, marketing, economie, industrie, agricultura, invatamant,
sociologie.

1.1 Populatia statistica
Statistica vizeazad studiul unui anumit numar de “obiecte” avand aceeasi natura.
Pentru aceasta colectie de obiecte uneori se utilizeazd termenul de multime statisticd.
n cele ce urmeazs, vom distinge dou3 tipuri de multimi statistice:
e  populatia statisticd
e esantionul sau selectia.

Populatia statisticd este o multime de elemente (obiecte sau subiecti) care au
anumite Tnsusiri (atribute sau caractere) comune, care formeaza obiectul unei analize
statistice.

Numarul elementelor populatiei se numeste volumul sau talia populatiei. Adesea
volumul sau talia populatiilor statistice este foarte mare sau chiar infinit.

Exemple:

O populatie statistica poate fi:

e un grup de fiinte umane (populatia scolara dintr-un oras la un moment dat,
populatia varstnica (peste 65 ani) dintr-o regiune la un moment dat);

e multime de obiecte (totalitatea fiolelor de penicilina produse de o anumita
fabrica de medicamente);

e un grup de fenomene sau evenimente.

Un exemplu din domeniul biomedical este cel al unei populatii de masuratori, care
rezulta in urma masurarii repetate a unei marimi (de exemplu, tensiunea arteriala masurata
la unul sau mai multi indivizi in diferite momente).



Elementele unei populatii statistice se numesc unitdti statistice sau indivizi ai
populatiei statistice.
n definirea populatiilor statistice care intervin in studiile medicale trebuie stabilite cu

claritate:

criteriile de includere (conditiile in care o entitate este ales pentru a deveni
un element al populatiei);

criteriile de excludere (conditiile in care o entitate care desi are criteriile de
includere satisfacute, se va exclude din multime).

1.2 Esantionul
n general, cercetdtorul nu studiazé un caracter al populatiei pe intreaga multime de
elemente, din mai multe motive, dintre care mentionam urmatoarele:

Talia populatiei poate fi foarte mare sau chiar infinita ceea ce face imposibila
o “observare” exhaustiva a intregii populatii.

Esantioanele pot fi studiate mai rapid decat populatiile, acesta fiind un motiv
foarte important atunci cand, de exemplu, se doreste un raspuns rapid la o
problema.

Studiul caracterului pe intreaga populatie este frecvent imposibil, deoarece
poate distruge populatia. De exemplu, daca se doreste sa se studieze durata
medie de valabilitate a fiolelor fabricate de catre o firma farmaceutica,
operand asupra tuturor fiolelor pentru verificarea lor, se distruge toata
populatia.

Tn anumite situatii nu se mai pot obtine informatii decat despre o parte a
populatiei.

Rezultatele observatiilor pe esantioane adesea sunt mai precise decat
rezultatele bazate pe observarea populatiei in totalitate, deoarece la nivelul
unui esantion se controleaza mai usor procesul si tehnicile de observare,
acestea mentinandu-se cu un efort mai mic in standardele de eroare
acceptate.

Costul si resursele necesare (umane, materiale etc.) pentru observarea
exhaustiva a unei populatii pot de asemenea sa fie un motiv pentru utilizarea
esantioanelor.

Uneori nu este etic sa supunem riscului toata populatia de subiecti — spre
exemplu pentru evaluarea unor interventii terapeutice.

Acestea sunt cateva ratiuni pentru care o populatie este studiata cu ajutorul unei
submultimi a ei de talie mai mica, aparand necesitatea de a preleva numai o parte din
aceastd populatie, submultime denumita esantion.

Prin esantion (sau selectie) extras dintr-o populatie statisticd se intelege o submultime
finita a ei. Numarul elementelor submultimii se numeste efectivul (talia sau volumul)

selectiei.



Esantionul, fiind, in general, mult mai mic decat populatia din care provine (populatie
tintd), el poate fi observat in totalitate, iar daca este reprezentativ, se pot cunoaste prin
intermediul lui anumite proprietati ale populatiei.

Un esantion bun trebuie sd constituie o imagine redusa cat mai adecvata si fidela a
intregii populatii pentru care se doreste studierea unui caracter anume. in caz contrar, se
spune cd esantionul este nereprezentativ (sau cu o eroare sistematica = "bias"). Alegerea
esantionului si culegerea datelor necesare studiului propus constituie partea cea mai lunga
si mai laborioasd a multor studii. in scopul generalizarii sau extrapoldrii la intreaga populatie
a rezultatelor obtinute pe esantion (care este obiectivul statisticii inductive) este de dorit ca
acesta sa reprezinte cat mai bine posibil populatia vizata.

Pentru ca un esantion sa fie reprezentativ pentru populatia din care este extras,
el trebuie sa satisfaca doua conditii principale:
e conditie de ordin cantitativ: talia sau efectivul esantionului trebuie sa fie
suficient de mare;
e conditie de ordin calitativ: esantionul trebuie extras aleator (sau
intamplator) din populatie.

1.3 Variabilele

Trasatura comund a tuturor unitatilor unei populatii M, care poate fi luata in
considerare intr-o analiza statistica poartda numele de caracteristica variabild, pe scurt
variabild. Analiza statisticd a unei populatii se poate face dupa una sau mai multe variabile.

Exemplul 1.1.

Sa presupunem cd se doreste studierea numarului de leucocite la bolnavii internati intr-
un spital de boli infectioase.
e  Multimea bolnavilor internati intr-o anumitd perioada formeaza o populatie statistica;
e Fiecare bolnav este o unitate statistica;
e Numarul de leucocite ale bolnavului la internare este variabila studiata;
e Unesantion din aceasta populatie statisticd poate fi, de exemplu, multimea alcatuita din
50 de bolnavi internati, luati din trei in trei in ordinea internarii.

Exemplul 1.2.

Sa presupunem cd se doreste studierea numarului pacientilor consultati zilnic n
cabinetele medicale dintr-o anumita zona. Atunci:
e multimea cabinetelor reprezinta o populatie statistica,
e fiecare cabinet este o unitate statistica,
e numadrul de pacienti consultati zilnic reprezinta o variabila.

Precizarea exacta a populatiei statistice prin stabilirea criteriilor de includere si
excludere este foarte importanta in proiectarea studiilor medicale.
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Multimea de valori pe care o caracteristicd le poate lua pentru fiecare unitate sau
individ al unei populatii statistice (sau esantion), se numeste variabild definitd pe populatia
statistica (sau pe un esantion).

in realitate, variabila este o functie X: M — C, unde M este populatia statistica, iar C
este o multime in care caracteristica ia valori.

Variabilele statistice pot fi de doua tipuri:

e calitative (atribut): asociate unor caracteristici care nu pot fi masurate;
e cantitative: asociate unor caracteristici susceptibile de a fi masurate.

Cand variabilele statistice sunt de natura cantitativd, atunci multimea C este o
multime de numere reale sau intregi, iar In caz ca sunt de natura calitativa, C poate fi de
reguld o multime finita, continand nivelurile calitative posibile ale caracteristicii.

1.3.1 Variabile calitative

Variabilele de tip calitativ sau atribut sunt nemasurabile, finite, iar calculul mediei
valorilor nu are sens. Este importanta definirea numarului si tipurilor de clase pentru aceste
variabile, adicd a numarului de valori diferite pe care le pot lua.

Exemplul 1.3.

e sex —doua clase: masculin/feminin

e starea de sanatate —trei clase: precara, buna, foarte buna

Variabilelor calitative pot fi clasificate in:

e variabile de tip nominal — subiectii nu pot fi grupati in categorii ce au o
anumita ordine (exemplu: rasa umand = rasa europeana (caucazianad),rasa
mongoloida si rasa australo-negroida );

e nominale ordonate — grupeazd subiectii in categorii ce pot fi ordonate
(exemplu: grupa de varsta = prescolar, scolar, adolescent, adult, varstnic);

e dicotomiale — subiectii sunt intotdeauna grupati doar in doua categorii
(exemplu: fumator si nefumator). Variabilele dicotomiale reprezinta un caz
particular de variabile nominale.

1.3.2 Variabile cantitative

Variabile cantitative sunt asociate unor caracteristici ce pot fi masurate, cuantificate.
Ele pot fi:

e Variabile continue sunt asociate unor caracteristici masurabile ce pot lua
orice valoare dintr-un anumit interval. Calculul mediei are intotdeauna
semnificatie (exemplu: tensiunea arteriala, greutatea la nastere, perimetrul
cranian, glicemia, valorile eritropoietinei la un grup de ciclisti etc.)

10



e Variabilele discrete sau discontinue iau valori numere fintregi. Calculul
mediei nu are intotdeauna semnificatie (exemplu: numarul sarcinilor,
numarul zilelor de spitalizare).

Transformarea variabilelor cantitative in variabile calitative este realizabila insa cu
pierdere de informatie (exemplu: substituirea variabilei continue “nota la examen” cu o
variabild calitativa “calificativ); Nu este posibild transformarea variabilelor calitative in
cantitative, chiar daca codificarea lor este numerica (exemplu: stadiile tumorilor).

Observatii:

Este mai simplu de lucrat cu variabile discrete decat cu variabile continue. Astfel,
frecvent o variabila continua este transformata intr-o variabild discretd printr-un proces de
discretizare sau grupare in clase. Aceasta discretizare este cauzata si de precizia aparatului
de masura utilizat, care transforma o variabila continua intr-una discreta.

Variabilele de supravietuire, ce intervin in anumite studii medicale, corespund
timpului scurs intre includerea unui subiect intr-un studiu si aparitia unui eveniment
predefinit al studiului (exemplu: deces, metastaza, complicatie, simptom, semn). Aceste
variabile sunt de tip cantitativ.

1.4 Date statistice

Legat de conceptul de variabila definita pe o populatie statistica, apare notiunea de
date statistice. Datele statistice sunt valori ale unei variabile (caracteristici) luate pe
elementele unor esantioane ale populatiei.

Datele statistice care apar in domeniul medical au diverse proveniente.

Un prim tip este cel al datelor obtinute din mdsurdtori, care rezulta pe baza unor
determindri cantitative ale unor proprietati susceptibile sa varieze, in principiu de o maniera
continua, cum ar fi, spre exemplu, indltimea, greutatea, presiunea sangvina, glicemia.

Alte date statistice rezulta din enumerarea indivizilor, operatie care furnizeaza in mod
necesar date intregi. Aceste date de enumerare se obtin de regula ca fiind numarul de indivizi
ai unor grupe, stabilite Tn urma unor operatii de clasificare dupa anumite criterii.

Adesea, rezultatele de acest gen se exprima si sub forma de procente: in sangele unui
anumit pacient s-au numarat 65,5% polinucleare, 8,2 % monocite si 17,3% limfocite.

O alta categorie de date sunt datele de inseriere (ordinale sau de ordonare), care
reprezinta pozitia unor obiecte sau indivizi intr-un "clasament" stabilit dupd anumite criterii.

Datele de ordonare sunt frecvent utilizate, de exemplu, Tn anumite studii de
psihologie experimentali si in particular, in cele privind educatia. in domeniul medical, un
exemplu de astfel de date il constituie stadiile unei boli.

Clasificarea datelor statistice poate fi realizata tindnd seama de scalele de masura
utilizate. Astfel, se disting urmatoarele scale de masura: scala nominald, scala ordinala si
scala interval.
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Scala nominald este o scala pentru variabilele calitative care pot lua un numar finit de
valori, nu au nici o proprietate aritmetica, iar dacd admit o ordonare a valorilor aceasta nu
are semnificatie medicala.

Datele evaluate dupa o scala nominald sunt numite observatii calitative, deoarece ele
descriu o calitate a unei persoane sau obiect studiat. Unele dintre aceste scale au doar doua
valori si atunci observatiile sunt binare.

Multe dintre clasificdrile din domeniul medical sunt evaluate pe o scala nominald cum
ar fi: rezultatul unui tratament medical, expunerea la un factor.

Exemplul 1.4.

e Tipul rasial: alb, negru, alt tip

e  Sexul : barbati, femei

e (Clasificarea anemiilor: anemie microcitica (incluzand deficienta de fier), anemie
megaloblastica (incluzand deficienta vitaminei Bi2), anemie normocitica (adesea
asociata cu o boala cronica).

Datele calitative sau nominale sunt prezentate de obicei cu ajutorul procentelor sau
proportiilor ce sunt incluse in tabele si sunt reprezentate grafic prin diagrame cu bare sau
coloane.

Scala ordinald este o scala utilizata in cazul variabilelor care pot lua valori intr-o
multime discreta finita de valori, care nu au nicio proprietate aritmetica, dar care insa poseda
0 anumitd ordonare a acestor valori.

Exemplul 1.5.

e  Stadiile unei boli: hipertensiune arteriala in stadiul I, II, llI.

e Severitatea crampelor la stomac: usoara, moderatd, puternica.

e  Stadiile unei tumori (in functie de gradul de dezvoltare): carcinom: 0, |, II, lll, IV, tumori
colorectale: 1, 2, 3, 4.

e Scorul Apgar care descrie gradul de dezvoltare a unui nou nascut utilizeaza o scala cu
valori de la 0 la 10, scorurile inalte indicand o buna functionare cardiorespiratorie si
neurologica.

Desi exista o ordonare a diferitelor categorii, diferenta intre doua categorii
adiacente, respectiv lungimea intervalului dintre ele, nu are totdeauna aceeasi semnificatie
sau valoare oriunde pe scala.

Scala interval este o scala utilizata in cazul variabilelor cantitative continue (ce pot lua
valori intr-un interval) si pentru care diferenta intre doua valori ale scalei are sens.
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Exemplul 1.6.

Temperatura in grade Celsius in 5 zile consecutive:

Ziua Luni | Marti | Miercuri | Joi | Vineri
Temperatura | 20° | 25° 18° 24% | 20°
Timpul (momentul).

Scala de tip ratie sau raport este utilizata in cazul variabilelor cantitative continue
pentru care atat diferenta cat si catul a oricaror doua valori de pe scald au sens. Aceasta scala
are un zero absolut si nu accepta valori negative.

Exemplul 1.7.

e  Greutatea in kilograme a cinci indivizi: 62, 61, 72, 71, 67,
o Tniltimea;
e Varsta.

Scala discretd este folosita atunci cand observatiile numerice pot lua doar valori discrete.

Exemplul 1.8.

e  Numarul de operatii anterioare;
e Numarul de recidive;
e Numarul de factori de risc prezenti la o persoana.
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2. Statistica descriptiva

Obiective educationale. Dupa parcurgerea acestui capitol, studentii:

e Vor putea sa recunoasca simbolurile statisticii descriptive

e Vor putea calcula statisticile descriptive

e Vor putea descrie variabilele folosind masuri ale tendintei centrale, de
localizare si dispersie

e Voridentifica corect parametrii statistici care au sens sa fie utilizati in functie
de tipul variabilei

e Vor putea construi tabele de frecventa si tabele de contingenta

e Vor putea reprezenta corect grafic datele calitative si cantitative

Primul pas in evaluarea statistica a datelor medicale este reprezentat de descrierea
acestora intr-o forma concisa care sa reflecte corect datele brute (ex. valorile pentru fiecare
variabila colectate de la fiecare subiect inclus in studiu — vezi Exemplul 2.1). Daca studiu s-a
realizat pe un esantion mic, acest lucru se poate face prin vizualizarea datelor brute. Aceasta
procedura nu se poate insa utilizabild Tn cazul in care studiul este realizat pe un esantion
mare (ex. 200 subiecti).

Exemplul 2.1.

Mahdavi si colaboratorii au evaluat nivelul stresului oxidativ si al vitaminei C la 57
pacienti cu cancer si 22 subiecti indemni (subiecti care nu prezentau nici o forma de cancer).
Subiectii inclusi in studiu au avut varste cuprinse intre 18 si 80 ani. Subiectii cu cancer au fost
subdivizati in functie de localizarea tumorii (cap si gat, gastro-intestinal, pldman). La toti
subiectii inclusi Tn studiu au fost determinate valorile sangvine pentru malondialdehida
(MDA), statusul antioxidant total (TAS) si vitamina C.

Ce putem face cu datele brute colectate?

Primul pas in abordarea problemei este reprezentarea grafica a datelor. Pentru
exemplificare se vor utiliza informatiile cu privire la nivelul sangvin al vitaminei C (Figura 2.1).

Figura 2.1a este realizata doar pe datele subiectilor din grupul caz si arata ca nivelul
sangvin al vitaminei C la pacientii cu cancer este sub nivelul normal in majoritatea cazurilor.
Compararea intre valorile serice ale vitaminei C la subiectii cu cancer si cei din grupul martor
(Figura 2.1b) sugereaza existenta unei diferente aritmetice.
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7% 1

Vitamina€ (mg/dL)
TS

0.2 = p<0,05

= deficiensd = nivel de granigd = nivel normal grup caz

a) b)
Fig. 2.1. Evaluarea nivelului sanguin al vitaminei C la pacientii cu cancer. a) Distributia in functie de
nivelul deficientei; b) Nivele medii si intervale de incredere de 95%

grup martor

Exista diferite metode de prezentare a unei a datelor care se realizeaza cu ajutorul
parametrilor statistici descriptivi, a tabelelor sau a reprezentarilor grafice. Acest capitol va
introduce cele mai utilizate metode si va prezenta avantajele si dezavantajele acestora.

2.1 Simboluri si abrevieri utilizate in statistica descriptiva

Tn statistica descriptiva se utilizeaza o serie de simboluri matematice si statistice care
trebuie cunoscute:
»  Functii matematice:
e adunarea ('+'), scaderea ('-'), inmultirea ('*'sau 'x'), impartirea ('/")
e suma(3):
o 3Xi: Suma numerelor variabilei X; aduna toate valorile variabilei X (i
=1, ..., n; unde n = volumul esantionului)
o SX# Suma patratelor numerelor variabilei X; se ridicd la patrat
fiecare valoare a variabilei X dupa care se aduna toate aceste valori
o (X% Suma numerelor variabilei X ridicata la patrat; se aduna toate
valorile variabilei X dupa care se ridica la patrat
e simboluri de clasificare: mai mic (nu include numarul care este dupa simbol,
'<'), mai mic sau egal (include numarul care este dupa simbol, '<'), mai mare
('>'), mai mare sau egal ('>')
»  Simboluri utilizate in statistica descriptiva:
e N =volumul populatiei; numarul elementelor populatiei
e n=volumul sau talia esantionului; numarul elementelor esantionului
e f=frecventa observatd; fa = frecventa absoluta; fr = frecventa relativa
e U =media populatiei
e X =media esantionului
e s?=variatia esantionului
e S2=varianta sau variatia de esantionare
e s =ecartul tip, sau deviatia standard, sau abaterea standard
e o =ecartul tip sau deviatia standard in populatie
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e S =ecartul tip sau deviatia standard de esantionare
e Q1 =cvartila 1/ percentila 25%

e Q3 =cvartile 3 / percentila 75%

e CV = coeficientul de variatie

2.2 Serii statistice

Seria statisticd care contine valorile caracteristicilor de interes (observate sau
masurate) pentru fiecare entitate din populatie sau esantion constituie seria de date
statistice brute. O parte din datele brute posibile pentru scenariul din Exemplul 2.1 sunt
prezentate in Tabelul 2.1.

Tabelul 2.1. Date brute pentru Exemplul 2.1

Grup |Vitamina C (mg/dl) | MDA (nmol/L) | TAS (mmol/L)
caz 0,16 7,08 1,32
caz 0,18 8,37 0,96
caz 0,17 6,92 1,34
caz 0,19 4,35 1,19
caz 0,18 6,60 0,86
caz 0,17 6,82 0,91
caz 0,18 7,49 0,93
caz 0,18 6,78 1,64
caz 0,16 6,40 1,49
caz 0,19 7,17 1,08
martor 0,76 0,43 1,18
martor 0,75 0,19 1,16
martor 0,93 0,24 1,18
martor 0,80 0,19 1,17
martor 0,88 0,37 1,19

MDA = malondialdehida; TAS = statusul antioxidant total

Clasificarea unei serii statistice se poate face in functie de:
e Numadrul de variabile luate in considerare simultan:

Numarul variabilelor | Seria statistica este:
1 Univariata
2 Bivariata
3 Trivariata
>3 Multivariata
e  Numarul de variabile cantitative:
Numarul variabilelor cantitative | Seria statistica este:
1 Unidimensionala
2 Bidimensionala
3 Tridimensionala
>3 Multidimensionala
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O seria statistica poate astfel sa fie:
e Univariata: genul persoanelor consultate in serviciul de urgenta in decurs de o
ord a unei zile de sambata
[Gen (F/M)[F[F[M[M[M[F[M[F[m[Mm]
e Unidimensionald: valorile glicemiei (mg/dL) mdsurate pe un esantion de 10

pacienti cu disfunctie cognitiva
[ Glicemie (mg/dL) [83]104[89]100]90]88[88]82[90]112]
e Bivariata, unidimensionala: genul (F/M) si valorile presiunii arteriale sistolice

(mmHg) (PAS) ale unui esantion de 10 subiecti

Gen (F/M) |F F MM M |F M |F M M
PAS (mmHg) [ 110 |100|95|110|120|110| 220|200 | 150 | 160

e Tridimensionala: seria statistica din Exemplul 2.1.

e  Multivariata, tridimensionala: genul, obezitatea, varsta, presiunea arteriald
sistolica (PAS) si presiunea arteriala diastolica (PAD) la un esantion de 10 subiecti:

Gen (F/M) Fl F[ F[ m[ F[ F[ F| Fl M| F| F
Obezitate (da=1/nu=0) ol 0| O 1 0 ol 0ol O 1 0| O
Varsta (ani) 66| 55| 46| 74| 62| 59| 59| 60| 60| 53| 79
PAS (mmHg) 140|123|149|147|127(130(111|140|117| 115|112
PAD (mmHg) 103|102| 83| 84| 74| 86|101|100(117|109| 83

2.3 Proportia, rata si raportul (ratia)

in cazul variabilelor calitative se pot calcula si urmatorii parametri statistici:

proportia, rata si raportul (ratia).

2.3.1 Proportia
Proportia (frecventa) este raportul in care numaratorul face parte din numitor.
e Formula: a:(a+b) sau a/(a+b)
e  Numitorul b nu include in mod obligatoriu subiectii numaratorului a.
e Poate lua valoriintre 0 si 1 (0 si 100 daca se exprimad procentual).
Prevalenta este proportia de indivizi dintr-o populatie care au boala la un moment
dat.
Prevalenta = (numarul de cazuri de boald) / (total populatie)
Incidenta este proportia cazurilor noi dintr-o anumita afectiune care apar intr-o
populatie la risc intr-un interval de timp.
Incidenta = (numarul de cazuri noi intr-o perioada de timp) / (populatia totald la
risc in aceeasi perioada de timp)
Exemplul 2.2.

La serviciul de urgente ale unui spital judetean s-au prezentat pentru consultatie 1200
pacienti. 420 au fost internati (200 femei si 220 barbati).
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Pentru Exemplul 2.2.:
e  Proportia subiectilor internati = 420/1200*100 = 35%
e Proportia subiectilor de gen feminin internati = 200/420*100 = 48%
e Proportia subiectilor de gen masculin internati = 220/420*100 = 52%

Proportia este raportul in care numaratorul face parte din numitor.

Parametrii utilizati in evaluarea semnelor si testelor diagnostice (sensibilitatea - Se,
specificitatea - Sp, acuratetei - A, valoare predictiva pozitiva - VPP si negativa- VPN) fac parte
din categoria proportiilor.

2.3.2 Rata

Rata reflecta riscul de aparitie a wunui eveniment 1in timp (ex.
secunda/minut/ora/zi/saptdmana/lunad/an). Rata ia valori pozitive in intervalul [0, o).
Exemple: rata de morbiditate, rata de atac, rata de moralitate, rata de natalitate

Exemplul 2.3.

ntr-un oras cu o populatie de 100.000 locuitori au fost inregistrati 200 nou-nascuti
vii In anul 1999. Care este rata de natalitate?

Solutia:
Rata de natalitate = 200/100.000 * 1.000 = 2%o
—> 2 nou nascuti la o mie de locuitori

Un tip de indicator medical derivat din rate este riscul atribuabil (simbol RA). RA este
diferenta dintre rata de incidenta la cei expusi (le) si rata de incidenta la cei neexpusi (In).
Riscul atribuabil procentual (RA%) este procentul incidentei patologiei de interes datorata
expunerii:

RA% = 100*[( le-In)/le]

RA% este procentul incidentei patologiei de interes in grupul expus care va fi eliminat
daca expunerea inceteaza.

2.3.3 Raportul
Se calculeaza doar in cazul numerelor rationale pozitive a si b unde bz0.
e Formula:
a:bsaua/b
e  Numitorul b nu include in mod obligatoriu subiectii numaratorului a.
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Exemplu 2.4.

Din cele 10 persoane consultate Tn 22 August 2016 de medicul de familie X, 2 au avut
valorile presiunii arteriale sistolice (PAS) mai mari decat valorile normale. Care este raportul
PAS normal / PAS patologic?

Solutie:

Raportul PAS normal / PAS patologic =8/2 = 4

-> la 4 subiecti cu PAS in limite normale exista un subiect cu valori PAS mai mari decat
valorile normale

Rata sansei (OR = odds ratio) si riscul relativ (RR) fac parte din aceasta categorie.
e Riscul relativ (simbol RR) este raportul dintre rata de incidenta la cei expusi
si rata de incidenta la cei neexpusi.

o Un RR egal cu 1 indica faptul ca riscul in grupul celor expusi este
egal cu riscul in grupul celor ne-expusi.

o Un RR > 1 indicd faptul cd expunerea este factori de risc pentru
patologia de interes.

o Un RR < 1 indica faptul cd expunerea este un factor de protectie
pentru patologia de interes.

Exemplul 2.5.

S-a studiat asocierea intre fumat si cancerul pulmonar pe un esantion de 1.000
subiecti. Tn esantionul studiat au existat 20 subiecti cu cancer pulmonar, 12 dintre acestia
fiind si fumatori. 750 din subiectii din studiu au fost si nefumatori si fara cancer pulmonar.
Evaluati riscul relativ si riscul atribuabil.

Solutie:

e Riscul in grupul celor expusi = 12/242 = 0,05

e Riscul in grupul celor ne-expusi = 8/758 = 0,01

e RR =5 - riscul de a dezvolta cancer pulmonar la subiectii fumatori este de
5 ori mai mare comparativ cu riscul de a dezvolta cancer pulmonar la
subiectii nefumatori.

e RA=0,05-0,01=0,04 - dacad fumatorii se lasa de fumat incidenta cancerului
de plaman la fumatori scade cu 0,04 la 100 de indivizi.

e RA% = 100*[(0,05-0,01)/0,05] = 80% —> daca fumatorii se lasd de fumat
incidenta cancerului de plaman la fumatori se reduce cu 80%
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2.4 Parametrii de centralitate
Problema de baza a statisticii poate fi enuntata dupa cum urmeaza:
Fie seria statistica formata din xz, ..., x», unde x: este valoarea variabilei x
(masurata/observata) a primului subiect din esantion si n volumul/talia esantionului.

Presupunand ca esantionul a fost extras dintr-o populatie P, care sunt concluziile care
se pot trage asupra populatiei P prin studierea esantionului?

Pentru a raspunde la aceasta intrebare, datele trebuie sumarizate cat mai succint
posibil, deoarece in studiile medicale numarul de subiecti din esantion este de cele mai multe
ori mare si e usor sa pierdem mesajul general privind datele brute. Diferiti parametri statistici
sunt utilizati pentru a sumariza datele, acesti parametri fiind alesi in functie de tipul variabilei
(calitativa sau cantitativd). Parametrii statistici calculati pe datele unui esantion se numesc
estimatori punctuali deoarece se calculeaza pe baza esantionului pentru a estima ce se
intampla in populatia P din care esantionul a fost extras.

Parametrii de centralitate indica distributia datelor seriei statistice in raport cu
valorile centrale (parametrii de centralitate).

Media aritmeticd, mediana si modulul sunt cei mai des folositi parametri de
centralitate, dar in aceasta sectiune se vor discuta si media geometrica, media ponderata si
amplitudinea.

2.4.1 Media aritmetica

Media aritmetica este una din cele mai vechi metode utilizate in prezentarea datelor
observate/masurate, conceptul fiind folosit de Hipparchus si mentionat pentru prima data
intr-un document stiintific in 1755.

Media aritmetica este suma tuturor valorilor seriei statistice Tmpartita la
volumul/talia esantionului. Calculul mediei aritmetice are semnificatie doar daca variabila
este cantitativa.

Simbolul parametrului populatiei pentru media aritmetica este diferit fatda de
simbolul estimatorului calculat pe esantion, dar formula de calcul este similard, singura
diferenta e data de implicarea in calcul a volumului populatiei (N) in cazul parametrului

populatiei si respectiv a volumului esantionului (n) Tn cazul esantionului.

Populatie Esantion
N n
U= Zi:le )_( _ Zi:l X
N n




unde N = volumul/talia populatiei; n = volumul/talia esantionului, 3 (sigma) = suma, este
forma prescurtata pentru (xz + x2 + ... + Xn).

Exemplul 2.6.

Fie seria statistica unidimensionala formata din greutatea la nastere (exprimata in
grame) a primilor 10 copiilor cu restrictie de crestere intrauterina ndscuti in 2015 la
Spitalul Clinic Judetean de Urgenta Cluj-Napoca, Clinica Ginecologie I.

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10
xi| 1900|1800 | 2800 | 2800 | 3500 | 3800 | 2400 | 2500 | 3500 | 3600

Care este valoarea mediei aritmetice pentru aceasta serie statistica?

Solutia:
>Xi=1900+1800+2800+2800+3500+3800+2400+2500+3500+3600
>Xi=28600

1900 +1800 +...+3600 _ 28600

10 © 10

}:

=2860 g

Media aritmetica:

e Este un estimator care ia in considerare toate valorile seriei statistice (vezi
formula de calcul).

e Valoarea mediei aritmetice se situeaza printre valorile seriei statistice.
Pentru datele din Exemplul 2.6, greutatea la nastere ia valori de la 1800
grame (valoarea minima) la 3800 grame (valoarea maximad) iar valoarea
mediei aritmetice este de 2860 grame.

e Valorile extreme influenteaza media aritmetica. Dacd al saselea subiect
inclus 1n studiu ar avea valoarea greutatii la nastere egald cu 800 g, media
aritmetica a esantionului ar avea valoarea de 2560 g.

Este suficienta modificarea unei singuri valori a seriei statistice pentru ca
media aritmeticd sa se modifice!
e Suma diferentelor dintre valorile individuale ale seriei si medie este egala cu

Z=1 (Xi - X)= 0
Pentru datele din Exemplul 2.6:
(1900-2860) + (1800-2860) + (2800-2860) + (2800-2860) + (3500-2860) +
(3800-2860) + (2400-2860) + (2500-2860) + (3500-2860) + (3600-2860) =
-960-1060-60-60+640+940-460-360+640+740 =0

zero:

e Modificarea datelor brute are efect asupra mediei aritmetice:
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o Schimbarea originii scalei de masura: daca la fiecare valoare a seriei
statistice de aduna o constanta c, valorile seriei statistice devin x; + ¢z iar
valoarea mediei aritmetice este data de formula:

X'=X+c,
Aceastda proprietate a mediei aritmetice este foarte importanta,
deoarece in unele cazuri schimbarea originii scalei este necesara dar
raportarea rezultatelor trebuie facuta raportat la scala originala.

o Transformarea scalei de mdsura: daca fiecare valoare a seriei statistice se
fnmulteste cu o valoare constanta c, valorile seriei statistice devine xi-cz
(vezi Exemplul 2.7), iar media aritmetica este data de formula:

X'=X-c,
Proprietatea se aplicd si daca se doreste modificarea simultana atat a
originii cat si transformarea scalei.

Exemplul 2.7.

Daca avem un esantion cu temperaturi exprimate in grade Celsius cu media
aritmeticd egald cu 43°C, care este media aritmetica exprimate in grade Fahrenheit (°F)?

Solutie:

Fie yi temperatura Tn °F care corespunde temperaturii in °C pentru xi.
Formula de calcul:
e pentru valorile seriei statistice este: yi= 9/5*x+32

e pentru media aritmetica: }': g 43+32=77,4+32=109,4
5

Media aritmeticd este un parametru de centralitate care este influentat de valorile
seriei statistice. Tn cazuri extreme, majoritatea datelor seriei statistice pot s3 fie mai mici sau
mai mari decat media aritmeticd, iar una sau doua valori sd fie de partea opusa majoritatii
datelor. Cu toate acestea, media aritmetica este cel mai utilizat parametru de centralitate.

2.4.2 Mediana

Mediana este o marime de centralitate, pe locul doi in ceea ce priveste popularitatea,
fiind valoarea care imparte seria statistica in doud parti egale.

Mediana (Me):

e Are formuld de calcul diferita pentru un esantion care are un numar par de
observatii (ex. 2, 4, 6, ...) fatd de un esantion care are un numar impar de
observatii:
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n=par n=impar

e n cazul in care volumul esantionului este impar, valoarea medianei va fi egald cu
una din valorile seriei statistice.

e Valoarea Me nu este afectatd de valorile extreme ale seriei de date.

e Valoarea medianei poate fi nereprezentativa pentru distributia datelor seriei daca
valorile individuale nu se grupeaza inspre valoarea centrala.

e Mediana este o masura de tendintd centrald care minimizeaza suma valorilor
absolute ale abaterilor de la o valoare x de pe dreapta numerelor reale.

D Ix Mel=)" Ix X|

Calcularea medianei se va exemplifica prin folosirea datelor din Exemplul 2.6
e Ordondm datele crescator:

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
xi | 1800 | 1900 | 2400 | 2500| 2800 | 2800 | 3500 | 3500| 3600 | 3800

e Volumul esantionului este par (n=10), deci mediana este datd de formula:

X, +X

Ve 3 3% _Xs+Xs 2800 +2800

2 2

=2800

Exemplul 2.8.

Fie seria statistica formata din valorile greutatii la nastere exprimatd in grame la
primii 9 subiecti cu restrictie de crestere intrauterind prezentati in Exemplul 2.6. Care este
valoarea medianei pentru aceasta serie statistica?

Solutie:
n acest caz, seria ordonat3 este:
i 1 2 3 4 5 6 7 8 9
xi | 1800 | 1900 | 2400 | 2500 | 2800 | 2800 | 3500 | 3500 | 3600
Valoarea medianei va fi data de formula:
Me = Xpa = Xou
2 2

=x,=2800g
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2.4.3 Modulul

Denumit si valoare modala, modulul este valoarea care apare cu cea mai mare
frecventa in seria statisticd. Nu exista nici o formula de calcul pentru valoarea modulului,
valoarea lui se obtine prin numararea valorilor identice din seria statistica.

n functie de numarul de valori cel mai frecvente, seria statistica poate s fie:

e Unimodala:

i1 2 3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 Modulul
x| 140|140|160|170|180|180|180)|190|190| | 180

e Bimodala:

if1 |2 (3 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 Modulul
x[110|110|120(120|120|130(140|140|140(160| | 120, 140
e Multimodala:

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Modulul
xi|110|110|{110|120|120|120|130|140|140|140| |110, 120, 140

2.4.4 Alti parametri de centralitate

Media geometrica

Media geometrica (MG), introdusa de William Stanley Jevons in 1863, este utilizatd in
situatiile in care modificarile urmarite sunt exponentiale sau in cazul distributiilor asimetrice
care devin sau nu simetrice prin logaritmarea datelor brute. Media geometrica se utilizeaza
frecvent in microbiologie/parazitologie si in imunologie. Calcularea mediei geometrice nu
are sens daca datele brute pot lua valoarea zero sau pot lua valori negative.

Formula: MG =%/X, - X, -...- X

n

Exemplul 2.9.

O specie a unei bacterii si creste populatia cu 20% Tn prima ora, 30% in cea de-a
doua ora, respectiv cu 50% in cea de-a treia ora. Estimati cresterea procentuala medie.

Solutia:

Prima ora A doua ora A treia ord
Rata de crestere | 1,2 1,3 1,5
(100*1,2=120) | (120*1,3=156) | (156*1,5=234)

MG = (1,2*%1,3*%1,5)1/3 = (2,34)3= 1,3276

Rata medie de crestere a bacteriei intr-o perioadd de 3 ore este de 32,75%,
ducand la o populatie de 234 de bacterii, daca s-a plecat de la o populatie de
100 de bacterii.
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Media ponderata

Media ponderatd a fost introdusd de Roger Cotes in 1712 si este parametrul de
centralitate care se utilizeaza pentru a pondera valorile individuale in functie de un criteriu
definit (ex. anumite valori din seria statisticd sunt mai importante decat celelalte). Media
ponderata isi gaseste utilitatea in cazul meta-analizelor.

In calcularea mediei ponderate fiecare valoare xi este inmultitd cu o pondere pi
pozitiva, care indica importanta valorii respective Tn raport cu celelalte valori:

v Z; (P,— Xi )

Xponderatﬁ = n
i=1p i

Media ponderata este utilizata in clasificarea studentilor si acordarea burselor (se
utilizeaza media generald care este o medie aritmetica dintre media aritmetica si media
ponderata).

Valoarea centrala
Formula de calcul pentru valoarea centrala este:

Valoarea centrald = (Xmint+ Xmax)/2
unde Xmin = Min {xz, ..., Xn} $i Xmax = Max {x1, ..., Xn}

Valoarea centrald este un estimator rar folosit ca masura de centralitate deoarece:
e are eficientd redusda, luand in considerare doar valorile extreme ale seriei
statistice:

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valoarea centrala
x;/1800{1900|2400{2500{2800(2800|3500(3500(3600|3800| |=(1800+3800)/2
=2800

e are putere redusd, deoarece valoarea se modificd semnificativ in conditiile

existentei valorilor extreme:

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valoarea centrala
x;/1800{1900|2400{2500{2800(2800|3500(3500|3600|3800| |=(800+3800)/2
=2300

e nu este reprezentativa pentru o serie statistica deoarece ia aceeasi valoare pentru

serii statistice cu valori minime si maxime identice.

Fie doua serii statistice formate din notele la examenul practic a doua grupe cu 10

studenti:
i|1(2|3]|4|5|6 |7|8]9|10| |Valoarea centrala
xi|8|7[8(9(9|10|8|9|7|4 =(4+10)/2=7
i|1(2|3]|4|5|6 |7|8]9|10| |Valoarea centrala
Xi|6|6[5(7(4|110|4|8|9|4 =(4+10)/2=7
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Valoarea centrala este identica pentru ambele grupe, dar distributia notelor este

diferita (vezi Figura 2.2).

4

Nr. studenti
™

nota

Fig. 2.2. Distributia notelor pentru cele doua serii statistice: majoritatea notelor din serie statistica
au valori de la 7 la 10 (stanga); notele de 4 si respectiv 6 au o frecventa mai mare, iar restul notelor
au frecventa egala cu 1, distributia notelor din a doua seria statistica fiind uniforma (dreapta)

2.4.5 Avantaje si dezavantaje ale parametrilor de centralitate

Principalele avantaje si dezavantaje ale estimatorilor de centralitate sunt redate in
Tabelul 2.2.

Tabelul 2.2. Avantaje si dezavantaje ale diferitilor parametri de centralitate

Denumire

Avantaje

Dezavantaje

Media aritmetica

Utilizeaza toate datele
Usor de aplicat (formula simpla)

Influentata de valori extreme.

Nu este utild pentru date discrete
sau calitative si daca daca datele nu
au o distributie normala.

Mediana Nu este influentata de valori extreme. Ignora majoritatea datelor din serie.
Nu este influentatd de asimetria
datelor.
Modulul Aplicabil si variabilelor calitative . Ignora majoritatea datelor din serie.
Media geometricd  Aplicabila datelor cu distributie Este indicat a se aplica doar dacd
asimetrica. transformarea datelor prin
logaritmare produce o distributie
normala.
Media ponderatda  Cuantificda importanta relativa a Este necesara cunoasterea sau

fiecarei observatii.

estimarea ponderilor.

2.5 Parametrii de dispersie

Tn aceasta sectiune se vor descrie parametri de cuantificare ai variabilitatii. Tn
literatura de specialitate descrierea variabilelor cantitative se realizeaza cu ajutorul unui
parametru de centralitate si a unui parametru de dispersie, cei mai utilizati fiind media
aritmetica si deviatia standard.

Parametrii de dispersie descriu variabilitatea sau dispersia datelor unei serii statistice:

e  Ofera informatii privind Tmprastierea sau aglomerarea datelor.
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e Permit stabilirea reprezentativitatii masurilor de centralitate. De exemplu,
semnificatia unei medii ca si valoare reprezentativd pentru o variabild
depinde de gradul de imprastiere a valorilor individuale brute in jurul ei.

e Au un rol important in estimarea parametrilor statistici si in inferenta
statistica.

Parametrii de dispersie care vor fi exemplificati in aceasta sectiune sunt amplitudinea,
cvartilele si percentilele, varianta si deviatia standard si respectiv coeficientul de variatie.

Exemplul 2.10 pune in evidenta importanta dispersiei datelor pentru doua serii
statistice cu medii artimetice identice.

Exemplul 2.10.

Colesterolul sangvin a fost mdsurat prin doua metode diferite (unitatea de
masura mg/dL) la un esantion de 5 persoane. Valorile obtinute au fost:

i 112 ]3] 4 5 X
x-metoda | (mg/dL) |210|144|210|215| 221 | | 200
x-metoda Il (mg/dL) | 203 | 205|195 |197| 200 | | 200

Care metoda de masurare a colesterolului este mai buna?

Solutia:

Media aritmetica este identicd pentru cele doua metode (200 mg/dL), dar daca ne
uitdm la modalitatea in care datele sunt distribuite (distanta dintre valorile
individuale si valoarea mediei sau a medianei), se poate observa ca valorile date de
cele douad metode sunt diferite.

144 210 215 221
210
——— 0 06— Colesterol (mg/dL) — Metoda |
197 203
195 205
Y Wy Colesterol (mg/dL) — Metoda Il
200

Valorile obtinute prin prima metodd au o variabilitate/dispersie mai mare
comparativ cu valorile obtinute prin aplicarea celei de a doua metode.

2.5.1 Amplitudinea

Amplitudinea este cel mai simplu parametrul de dispersie.
e Definitie: diferenta dintre valoarea maxima si minima a observatiilor seriei
statistice.
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e Formula de calcul: A = Xman-Xmin, unde A = amplitudinea, Xmax = valoarea cea
mai mare a seriei statistice, Xmin = valoarea cea mai mica a seriei statistice.

e  Avantaj: usor de calculat.

e Dezavantaje:

o Amplitudinea este sensibilda la valorile extreme: daca valoarea
minima a colesterolului masurat prim metoda | este egala cu 100,
A=221-100=21 comparativ cu valoarea obtinuta pentru datele din
Exemplul 2.10 Metoda | — A=221-144 =77)

o Amplitudinea este influentata de volumul esantionului si tinde sa
fie mai mare pe masura ce volumul esantionului creste. Deoarece
valoarea amplitudinii fluctueaza cu volumul esantionului,
amplitudinea nu se utilizeaza in compararea grupurilor care au
volume de esantion diferite.

o Amplitudinea nu ne da informatii cu privire la modalitatea in care
datele variaza in jurul valorii centrale (Figura 2.3).

Exemplu 2.11.

S-a evaluat durerea perceputa de un esantion de subiecti cu boala cronica
inflamatorie autoimuna (spondilita anchilozanta sau artrita psoriazicd, n=50) si respectiv un
esantion de subiecti cu poliartritd reumatoida (n=50). Pentru cuantificarea durerii s-a utilizat
scala numerica vizuald de durere:

] |
| | T 1T L |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Far Durere Durere extreme
moderata de puternica

Care este valoarea amplitudinii scorului de durere pentru pacientii cu spondilitd
anchilozanta sau artrita psoriazica, respectiv pentru pacientii cu poliartrita reumatoida? Este
dispersia datelor identica la cele doua esantioane?

Solutia:

Ambele grupuri investigate au avut scoruri de durere de la 4 la 10, deci amplitudinea
durerii a fost de 6 atat la subiectii cu boala inflamatorie autoimuna cronica cat si la
cei cu poliartrita reumatoida (Figura 2.3). Cu toate acestea dispersia scorurilor de
durere este diferita pentru cele doua grupuri: durerea extrem de puternicd este mai
frecventa in grupul celor cu poliartrita reumatoida, iar pentru cei cu boala inflamatori
autoimuna cronicd se obtin mai degraba scoruri moderate de durere.
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B Boali cronici inflamatorie autoimuna 14

B Poliartrita reumatorida

Numar subiecti

Scor durere

Fig. 2.3. Distributia scorului de durere la un esantion de 50 subiecti cu spondilita anchilozanta
(boala cronica inflamatorie autoimuna) si respectiv un esantion de 50 subiecti cu poliartrita
reumatoida

2.5.2 Percentile

n cazul percentilelor, seria statisticd este impartita in parti egale in functie de volumul
esantionului. Cele mai utilizate percentile sunt cvartilele (Q1 = percentila de 25%, Q2 =
percentila de 50% (mediana) si Q3 = percentila de 75%) si decilele (percentilele de 10%, 20%,
vy 90%).

n cazul cvartilelor, seria statisticd este impartita in 4 parti egale:

Mediana
Xmin \\ /Xmax

25% 25%)| 25% 25%/

Elé?czl Q] [Q] [Q

e  Cvartila zero (QO) are valoarea egala cu valoarea minima din seria statistica.

e (Cvartila 1 (Q1l) este acea valoare care imparte seria statistica in doua, astfel
incat 25% dintre datele seriei sa fie mai mici sau egale cu valoarea Q1, iar
75% mai mari decat valoarea Q1.

e Cvartila 2 (Q2) este acea valoare care imparte seria statistica in doud parti
egale. Are aceeasi valoare ca si mediana.

e Cvartila 3 (Q3) este acea valoare care imparte seria statistica in doua, astfel
incat 75% din datele seriei sunt mai mici sau egale cu valoarea Q3, iar 25%
mai mari decat valoarea Q3.

e Cvartila 4 (Q4) este egala cu valoarea maxima.
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Cvartilele si respectiv percentilele sunt utilizate in sumarizarea datelor atunci cand
parametrul de centralitate care descrie cel mai bine seria statistica este mediana. Are sens
calcularea cvartilelor si/sau percentilelor pentru variabile ordinale (calitative), interval

(cantitative) sau raport (cantitative).

Exemplul 2.12.

Fie greutatea la nastere a primilor 20 nou-nascuti cu restrictie de crestere
intrauterind cu varsta gestationald egald cu 40 si respectiv 41 saptamani inclusi intr-un

studiu.

Ce putem spune despre dispersia datelor acestei serii statistice?

4 10

2450|2500

1900

2700|2650|2190|2600{2800{2600{2490

i|11 |12

13

14 15 |16 |17 |18 (19 |20

2200|2350

2700

2650|2660|2700(2600{2900{2350{2490

Solutia:

i X X

1] 2450 1900 \

2| 2500 2190 !

3| 1900 2200 \

4| 2700 2350 Y

5| 2850 7350 \

5| 2190 TI50 Q1 =2425 \
7| 2800 2450 \

B| 2800 2450 \
9| 2800 E 2500 \
10| 2490 'E 2600 > Me = (X11+X11) /2 }
11| 2200 2600 Me = 2600 A =2900-1900 = 1000

12| 2350| © 2600 /
13| 2700 2650 /
14| 2850 2650 /
15| 2660 2660 Q3 = 2670 /
16| 2700 2700 /

17| 2600 2700 /

18| 2900 2700 /

19| 2350 2800 /

20| 2490 2900 /

Pentru aceasta serie statisticd, interpretarea parametrilor este urmatoarea:

Jumatate din subiecti au avut greutatea la nastere mai micd sau egald cu

2600g.

25% din subiecti au avut greutatea la nastere mai mica sau egald cu 2425g.

75% din subiecti au valoarea greutatea la nastere mai micd sau egald cu

2670g.

Diferenta dintre valoarea maxima si minima la nastere a fost de 1000g.
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2.5.3 Varianta si deviatia standard

Tn exemplul 2.10 diferenta dintre valorile colesterolului masurate prin cele doud
metode apare deoarece valorile obtinute prin aplicarea metodei Il sunt mai apropiate de
valoarea mediei. Daca parametrul de centralitate este media aritmetica, o marime simpla
care cuantifica dispersia datelor este media distantelor fata de medie:

. > b -x)

Aceasta masura nu este potrivita, deoarece suma diferentelor dintre valorile
individuale ale serie si medie aritmeticd este zero. Pentru datele din Exemplul 2.10 (metoda
1/1):

e Metoda l:
o d=(210-200) + (144-200) + (210-200) + (215-200) + (221-200)
o d=10-56+10+15+21=0

e Metoda ll:
o d=(203-200) + (205-200) + (195-200) + (197-200) + (200-200)
o d=3+5-5-3+0=0

Aceasta marime nu permite evaluarea diferentei variabilitatii celor doua metode.

O madrime alternativa este reprezentatd de media deviatiei care este un indicator de
dispersie ameliorat in raport cu amplitudinea. Se poate calcula media abaterii de la medie
sau media abaterii de la mediana:

e media abaterii de la media aritmetica:

n
Z_ x,-X‘
i=1
n
e media abaterii de la mediana:
'n
Z, x,-Me\
i=1
n

Pentru valorile colesterolului determinate prin cele doua metode valorile mediilor
abaterilor sunt:
e Metodal:
o Media abaterii de la medie: (|210-200| + |144-200]| + |210-200] +
[215-200| + |221-200])/5 = (10+56+10+15+21)/5 = 112/5 = 22,40
o Media abaterii de la mediana: (|210-210| + |144-210]| + |210-210|
+]215-210] + |221-210])/5 = (0+66+0+5+11)/5 = 82/5 = 16,40
e Metoda ll:
o Media abaterii de la medie: (|203-200]| + |205-200]| + |195-200] +
|197-200| + | 200-200])/5 = (3 + 5 + 5 + 3 + 0)/5 = 16/5 = 3,20
o Media abaterii de la mediana: (] 203-200]| + |205-200]| + |195-200|
+]197-200] + |200-200])/5 = (3 +5+ 5 + 3 + 0)/5 = 16/5 = 3,20
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Media abaterii este o marime de dispersie care permite compararea celor doua
metode de mdsurare a colesterolului: dispersia valorilor fatd de medie este de 7 ori mai mare
pentru determinarile prin aplicarea primei metode comparativ cu determinarile prin cea de-
a doua metodd. Dispersia valorilor fatda de mediand este de 5 ori mai mare pentru
determinarile prin aplicarea primei metode comparativ cu determinarile prin cea de-a doua
metoda.

Metoda cea mai cunoscutda de determinare a dispersiei unei serii statistice care
urmeaza distributia normald este insa deviatia standard (cunoscuta si ca abatere standard
sau ecart tip).

Varianta, media deviatiilor patratice fata de media aritmetica, are urmatoarea

> X7

n
Unitatea de masura a variantei este pdtratul unitatii de masurd a datelor brute.
Abaterea sau deviatia standard a populatiei, cunoscuta si sub denumirea de ecart tip, este

formula de calcul:

s’=

o mdrime a dispersiei care are aceeasi unitate de masura ca si datele brute si are urmatoarea

s=Vs

Tn statistica inferentiald pentru o mai bund aproximare formula variantei utilizeaza n-

formula de calcul:

1 (corectia Bessel) la numitor si rezulta astfel varianta de esantionare sau varianta:
" _
g 20X
n-1

Abaterea sau deviatia standard a esantionului este o marime a dispersiei care are
aceeasi unitate de masura ca si datele brute si are urmatoarea formula de calcul:

S=+s?

Termenul de deviatie standard a fost introdus de Karl Pearson in cadrul unei
conferinte din 1893. Simbolul grecesc asociat deviatiei standard a populatiei (o) a fost
introdus de William Sealy Gosset (cunoscut in statistica si sub pseudonimul 'Student') si se
foloseste Tn unele tratate.

Tabelul 2.3. Terminologia utilizata pentru variatie

Statistica descriptivd (esantion sau | Statistica inferentiala (aproximare pentru
intreaga populatie ) intreaga populatie pe baza esantionului)
Varianta (s) Varianta (S)

Varianta de esantionare
Ecartul tip (s?) Abaterea (deviatia) standard (S?)
Abaterea (deviatia) standard a populatiei
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Valorile variantei si a deviatiei standard ale colesterolului pentru cele doud metode
utilizate sunt:

e Metodal:
o varianta: S? = [(210-200)? + (144-200) 2 + (210-200) 2 + (215-200) % +
(221-200) 2]/(5-1) = [100 + 3136 + 100 + 225 + 441]/4 = 4002/4 =
1000,5
o deviatia standard: S=,/1000,5 =31,63
e Metoda ll:
o varianta: S? = [(203-200) % + (205-200) 2 + (195-200) % + (197-200) 2 +
(200-200)%]/(5-1) = [9 + 25+ 25+ 9 + 0]/4 = 68/4 = 17
o deviatia standard: S=+/17 =4,12
Interpretand rezultatele deviatiei standard, putem afirma cd variabilitatea valorilor
colesterolului masurat cu ajutorul primei metode este de 7 ori mai mare comparativ cu
variabilitatea valorilor masurate cu ajutorul celei de a doua metode.
Proprietati ale variantei si ale deviatiei standard:
e Schimbarea originii seriei statistice nu are efect nici asupra valorii variantei
si nici asupra valorii deviatiei standard (vezi exemplul 2.13).

Exemplu 2.13.

Fie seria statisticd a greutatii la nastere a 10 copii cu restrictie de crestere
intrauterind exprimata in grame (xi).
i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
xi (g) 1800|1900{2400{2500|2800{2800|3500(3500{3600|3800
yi = xi -100 (g)|1700{1800{2300|2400{2700{2700|3400{3400|3500(3700
Cantarul cu care au fost masurate greutatile s-a dovedit a fi decalibrat, ardatand cu
100 de grame mai mult decat valoarea reala. Cum afecteaza aceasta decalibrare valoarea
mediei, a variantei si a deviatiei standard?

Solutie (pentru xi):
e media aritmetica: (1800 + 1900 + 2400 + 2500 + 2800 + 2800 + 3500 + 3500
+3600 + 3800)/10 = 28600/10 = 2860
e varianta: [(1800-2860)% + (1900-2860)> + (2400-2860)% + (2500-2860) +
(2800-2860)? + (2800-2860)% + (3500-2860)? + (3500-2860)% + (3600-2860)>
+(3800-2860)2]/9] = (1123600 + 921600 + 211600 + 129600 + 3600 + 3600
+ 409600 + 409600 + 547600 + 883600)/9 = 4644000*9 = 516000
e deviatia standard: = 516000 = 718,33
Solutie (pentru yi):
e media aritmetica: (1700 + 1800 + 2300 + 2400 + 2700 + 2700 + 3400 + 3400
+3500 + 3700)/10 = 27600/10 = 2760
e varianta: [(1700-2760) + (1800-2760)% + (2300-2760)% + (2400-2760)% +
(2700-2760)? + (2700-2760)? + (3400-2760)? + (3400-2760)% + (3500-2760)>
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+(3700-2760)%]/9 = (1123600 + 921600 + 211600 + 129600 + 3600 + 3600 +
409600 + 409600 + 547600 + 883600)/9 = 4644000/9 = 516000
e deviatia standard: =SQRT(516000) = 718,33

Se poate, astfel, observa ca media aritmeticd a seriei y; este cu 100 mai mica
comparativ cu media aritmetica a seriei x;, adica cu valoare cu care aparatul a fost decalibrat.
Decalibrarea aparatului nu a avut insa efect nici asupra variantei si nici asupra deviatiei
standard, valorile acestora fiind identice pentru seriile x; si respectiv y:.

e Transformarea scalei de masura prin Tnmultirea fiecarei valori cu o constanta
determina modificarea variantei si a deviatiei standard dupa cum urmeaza:
Fie seriile statistice x1, ... Xn si respectiv yi, ... yn unde yi=c*x (i=1, .., n;
c>0)
S?, = c2*S%,

Sy = c*Sx

Exemplul 2.14.

Fie seria statisticd a greutatii la nastere a 10 copii cu restrictie de crestere
intrauterind exprimata in grame (x;) si respectiv kg (y; = x/*0,001, c=0,001):
Deviatia
standard
xi (g) [1800/1900(2400{2500{2800{2800|3500|3500{3600|3800|516000 |718,331
yi (kg){1,8 |19 (2,4 |25 (2,8 |2,8 |3,5 [3,5 |3,6 [3,8 |0,516 |0,718
Care este media aritmetica si varianta pentru x; si yi?

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |Varianta

Solutie:
Pentru xi:
e mediaaritmetica: = (1800 + 1900 + 2400 + 2500 + 2800 + 2800 + 3500 + 3500
+ 3600 + 3800)/10 = 28600/10 = 2860
e varianta: [(1800-2860)%+ (1900-2860)> + (2400-2860)> + (2500-2860)% +
(2800-2860)? + (2800-2860)? + (3500-2860)% + (3500-2860)? + (3600-2860)2
+ (3800-2860)%]/(10-1) = (1123600 + 921600 + 211600 + 129600 + 3600 +
3600 + 409600 + 409600 + 547600 + 883600)/9 = 4644000/9 = 516000
e deviatia standard: =SQRT(516000) = 718,33
Pentru yi:
e mediaaritmeticd:=(1,8+1,9+2,4+2,5+2,8+2,8+3,5+3,5+3,6+3,8)/10
=28,6/10 = 2,86
e varianta: = [(1,8-2,86)% + (1,9-2,86) + (2,4-2,86)2 + (2,5-2,86)% + (2,8-2,86)? +
(2,8-2,86)* + (3,5-2,86)> + (3,5-2,86)% + (3,6-2,86)% +(3,8-2,86)%]/(10-1) =
(1,1236 + 0,9216 + 0,2116 + 0,1296 + 0,0036 + 0,0036 + 0,4096 + 0,4096 +
0,5476 + 0,8836)/9 = 4,644/9 = 0,516
e deviatia standard: =SQRT(0,516) = 0,7183
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Analizand rezultatele se observa ca la transformarea scalei de masura cu o constanta
se modificda media aritmeticd, varianta si deviatia standard. Valorile seriei statistice
transformate se pot obtine prin inmultirea valorilor mediei, a variantei si respectiv a deviatiei
standard cu valoarea constantei utilizata la transformarea scalei de masura (in cazul nostru
¢ = 0,001) pentru media aritmetica si respectiv deviatia standard si respectiv cu patratul
constantei pentru variantd.

Media aritmetica si deviatia standard sunt cele mai utilizate marimi de centralitate si
dispersie raportate in literatura de specialitate. Alegerea utilizarii lor se face in cazul in care
datele sunt normal distribuite.

Pentru datele care sunt normal distribuite (media aritmetica, mediana si modulul au
aproape aceeasi valoare), deviatia standard are o semnificatie aparte. Un anumit procent din
date se regasesc in intervalele medie + o deviatie standard, medie + 2 deviatii standard si
respectiv medie + 3 deviatii standard (vezi Figura 2.4).

< 99,73 rd

< 9545 ————>
68,27

/ \

1-3-s 1-2- 1S 11 L+s p+2-s W+3-5

Fig. 2.4. Distributia datelor: media (i) si deviatia standard (s)

2.5.4 Coeficientul de variatie

Coeficientul de variatie este o marime a dispersiei relative introdusa de Karl Pearson
si este utilizata n caracterizarea datelor cantitative.
Formula de calcul al coeficientului de variatie este:

S
CV(%)==x100
X

e  Coeficientul de variatie este independent de unitatea de mdsura a datelor
seriei statistice.

e Calcularea are sens doar pentru variabile cantitative pe scala raport.

e Se poate utiliza pentru a compara doua sau mai multe serii statistice cu
unitati de masurd diferite (ex. indicele de masa corporald si presiunea
arteriala sistolica).
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Exemplul 2.15

Pentru un esantion de 10 pacienti s-a mdsurat greutatea (kg), naltimea (cm) si
presiunea arteriala sistolica (PAS, mmHg). Utilizand datele obtinute la masurarea
greutdtii si indltimii s-a determinat valoarea indicelui de mas3 corporala (kg/m3). Datele
seriei statistice sunt:

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10
xi: PAS (mmHg) | 220|180 {100|130|120|110|140| 160|120 | 160
vi IMC (kg/m3) | 28| 30| 21| 27| 25| 20| 30| 25| 24| 20

Se doreste compararea variabilitatii presiunii arteriale sistolice cu cea a indicelui
de masa corporala.

Solutie:

Pentru determinarea coeficientului de variatie este necesara calcularea initiala
pentru fiecare serie statisticd (variabild) a mediei si deviatiei standard:
Xi (PAS(mmHg)):
e media aritmetica: = (220 + 180 + 100 + 130 + 120 + 110 + 140 + 160+ 120 +
160)/10 = 1440/10 = 144 (mmHg)
e varianta: [(220-144)% + (180-144)? + (100-144)% + (130-144)? + (120-144)? +
(110-144)% + (140-144)% + (160-144)% + (120-144)%? + (160-144)%]/(10-1) =
(5776 + 1296 + 1936 + 196 + 576 + 1156+ 16+ 256 + 576 + 256)/9 = 12040/9
=1337,78
e deviatia standard: =SQRT(1337,78) = 36,58
e CV(%)=36,58/144*100 = 25,40
yi (IMC — kg/m?3):
e media aritmetica: = (28 + 30 + 21 + 27 + 25 + 20 + 30 + 25 + 24 + 20)/10 =

250/10 = 25
e varianta: = [(28-25)? + (30-25)% + (21-25)% + (27-25)% + (25-25)2 + (20-25)2 +
(30-25)% + (25-25)2 + (24-25)2 + (20-25)2]/(10-1) = (9 + 25 + 16 + 4 +0

+25+25+0+1+25)/9=130/9 =14,44
e deviatia standard: = /14,44 = 3,8
e (CV(%)=3,8/25*100 = 15,20

Imprastierea relativd a presiunii arteriale sistolice este mai mare comparativ cu
imprastierea relativa a indicelui de masa corporala, indicand astfel o variabilitate mai mare
a valorilor presiunii arteriale comparativ cu valorile indicelui de masa corporala.

n interpretarea coeficientului de variatie se folosesc urméatoarele reguli empirice:

o CV<10%: populatia poate fi considerata omogena
o 10%< CV < 20%: populatia poate fi considerata relativ omogena
o 20%< CV < 30%: populatia poate fi considerata relativ eterogena
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o CV230%: populatia poate fi considerata eterogena
Limitele utilizarii coeficientului de variatie sunt:

e calcularea coeficientului de variatie nu are sens daca scala de masura a
variabilei cantitative este interval.

e dacad datele nu au distributie normalad parametrul de centralitate indicat a fi
raportat este mediana ca marime de centralitate, iar ca alternativa la
coeficientul de variatie se recomandata utilizarea intervalului dintre cvartila
1 si cvartila 3 (coeficientul de variatie al cvartilelor):

cQVv(%) = (Q3-Q1)/(Q3+Q1)*100

2.5.5 Eroarea standard

Eroarea standard este o marime a dispersiei utilizata in statistica inferentiala, mai
specific in calcularea intervalului de incredere asociat estimatorului punctual, iar notatia ei a
fost introdusa de Carl Friedrich Gauss in 1816.

Eroarea standard are formula de calcul diferita pentru diferitele tipuri de variabile (ex.
variabile cantitative — eroarea standard a unei medii sau a diferentei dintre doua medii;
variabile calitative — eroarea standard a proportiei). in cazul in care variabila este cantitativ
formula de calcul a erorii standard este:

ES = i

Vn

unde s = deviatia standard a esantionului, n = volumul/talia esantionului.

2.6 Parametrii de simetrie si boltire

2.6.1 Asimetria

Asimetria indica pentru o serie statistica deviatia de la simetrie si respectiv directia
acesteia (pozitiva — la dreapta sau negativa — la stanga).

Valorile mediei aritmetice, a medianei si a modulului pot aduce si ele informatii cu
privire la asimetria unei serii statistice (vezi Figura 2.5).

Asimetria unei serii statistice se poate evalua cu ajutorul cvartilelor. Daca Q2-Q1 =
Q3-Q2 (unde '=' se citeste aproximativ egal cu) distributia este aproximativ simetricd. Opus,
dacd Q2-Q1 e diferitd de Q3-Q2 distributia este asimetrica. in cazul unei serii statistice cu
asimetrie pozitiva valoare modului este mai mica decat valoarea medianei care la randul ei
este mai mica fata de valoarea mediei aritmetice. Opus, Tn cazul unei serii statistice cu
asimetrie negativa valoare modului este mai mare decat valoarea medianei care la randul ei
este mai mare fata de valoarea mediei aritmetice.
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Fig. 2.5. a) asimetrie pozitiva: distributia venitului unui esantion de 115 subiecti; b) asimetrie
negativa: distributia scorului de durere post injectare moldamin pe un esantion de 50 pacienti
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Formula asimetriei (cunoscuta si sub denumirea de moment de ordin 3) este datd de

media cuburilor deviatiilor standardizate de la medie:
—\13

n X -X
> b

n
Pentru interpretarea asimetriei se folosesc valorile din intervalele urmatoare:

O; =

e  Valorile mai mici de -1 sau mai mari de 1 indica o distributie asimetrica

e Valorile cuprinse in intervalele (-1; -0,5] respectiv [0,5; 1) indica o distributia
moderat asimetrica

e Valorile cuprinse in intervalul (-0,5; 0,5) indicd o distributie aproximativ
simetrica

2.6.2 Boltirea

Boltirea este o marime care cuantificd forma unei serii sau distributii de date. Boltirea
masoara Tnaltimea unei distributii in comparatie cu o distributie normala. Boltirea mai este
cunoscuta si ca moment de ordin 4, iar valoarea pentru o distributie normala standard este
egala cu 3. Din acest motiv, programele statistice calculeazda excesul de boltire dat de
formula:

1'2()(1 _)_()4
(x :—n i=1 _3
4 S4-
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Interpretare valorii boltirii (figura 2.6):
e Distributia cu boltirea = 3 (excesul de boltire = 0) se numeste mezocurtica.
e Boltirea <3 (excesul de boltire < 0, valoare negativa) indica o distributie
platicurtica.
e Boltirea >3 (excesul de boltire > 0) indica o distributie leptocurtica.

Valori pozitive ale

/ excesului de boltire

Valori negative ale
excesului de boltire

N\

Distributie normala
(mezocurtica)

—_—

Fig. 2.6. Boltirea pentru diferite distributii

2.6.3 Alegerea parametrilor de centralitate si dispersie

Parametrii de centralitate si dispersie se pot calcula pe orice tip de variabild indiferent
de scala de masura. Dar calcularea lor are sens doar pentru anumite variabile si respectiv
scale de masura (vezi Tabelul 2.4).

Tabelul 2.4. Tipul variabilei, al scalei de masura si alegerea parametrilor descriptivi

Date calitative Date cantitative
Parametrul Nominale Ordinale Interval Raport
Media Nu Nu Da* Da*
Mediana Nu Da Da Da
Modulul Da Da™" Da™" Da™*
Amplitudinea Nu Da Da Da
Deviatia standard Nu Nu Nu Da*

* Dacé datele sunt normal distribuite
" Nu este recomandat
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2.7 Reprezentarea tabelara a datelor medicale

Tabelul este cea mai simpla metoda de sumarizare a datelor unei serii statistice si se
poate face atat pentru datele calitative, cat si pentru datele cantitative. Metodele de
sumarizare tabelara cele mai des utilizate sunt reprezentate de tabelul de frecventa si tabelul

de contingenta si vor fi prezentate in aceasta sectiune.

Prezentarea datelor brute nu va duce la o interpretare corectd a acestora,

interpretarea fiind cu atat mai dificila cu cat numarul de date din seria statistica este mai

mare. Sumarizarea tabelara permite reducerea datelor si prezentarea acestora intr-o forma
cat mai simpla posibila care insa sa ajute la identificarea (daca exista) tiparului pe care datele

il urmeaza.

Exista o serie de avantaje ale sumarizarii datelor cu ajutorul tabelele:

Rezultatele sunt prezentate intr-o forma compacta.
Rezultatele sunt usor de interpretat.

Permite observarea existentei unor modele.
Permite compararea a doua sau mai multe grupuri.
Permite utilizarea parametrilor cantitativi.

Bineinteles ca acest proces nu este lipsit de dezavantaje. Detaliile datelor brute se

pierd Tn momentul sumarizarii si acest proces este ireversibil.

Indiferent de forma sumarizarii tabelare, tabelele trebuie sa aiba urmatoarele

caracteristici:

Trebuie sa se explice singure. Citirea tabelului trebuie sa fie posibild fara a
citi textul care Tnsoteste tabelul. Astfel:

o Semnificatiile abrevierilor si a simbolurilor utilizate in tabel trebuie
definite la subsolul acestuia.

o Randurile si coloanele trebuie definite. De asemenea, trebuie
specificat, acolo unde este cazul, care sunt unitdtile de masura
utilizate.

Tabelul trebuie sa aiba un titlu clar si la subiect.

Este recomandat ca tabelele sd aiba randuri si/sau coloane de

sinteza (cu totaluri).
Daca datele nu sunt ale dvs. trebuie sa obtineti acordul de utilizare al
acestora de la persoana sau institutia care detine drepturile de proprietate
intelectuald. Tn acest caz aveti, de asemenea, obligatia de a mentiona la
subsolul tabelului sursa datelor.
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2.7.1 Tabelul de frecventa

Tabelul de frecventa se utilizeaza pentru sumarizarea unei singure variabile (serie
statistica unidimensionald sau univariata).

Exemplul 2.16.

Greutatea la nastere a primilor 120 copii cu restrictie de crestere intrauterina
inclusi in studiu sunt redate mai jos:
740 890 1600 | 1600 | 2100 | 1800 | 2150 | 2140 | 2940| 2400 | 1900 | 2460
900| 990| 1560| 1900 | 1990 | 1660 | 2200 | 2100 | 2400 | 2490 | 2460 | 2600
990| 1170 | 1490| 1300 1870 | 2400 | 2300 | 2300 | 1900 | 1780 | 2600 | 2200
950 | 1249 1300| 1560 2160 | 1990 | 2150 | 1850 | 2400 | 2200 | 2600 | 2300
780| 1100 | 1400| 1100| 1800 | 2300 | 2200 | 2550 | 2200 | 2330 | 2490 | 2480
890 | 1300 | 1450| 1900 | 1990 | 2300 | 2200 | 2400 | 1990 | 1800 | 2600 | 2100
900| 1100 | 1970| 1900| 990| 2700 | 2400 | 2500 | 2000 | 2450 | 2500 | 2650
960 | 1350| 1490| 1900 | 2250 | 2100 | 2350 | 2000 | 2500 | 1900 | 2400 | 2490
900 | 1350| 1550| 2000 | 1680 | 2280 | 2100 | 2300 | 2200 | 2490 | 2200 | 2700
800 | 1225| 1250| 2100 | 1600 | 2430 | 1900 | 2490 | 2450| 2700 | 2700 | 2650
Care este forma cea mai potrivita de sumarizare tabelard a acestor date?

Datele brute din tabelul anterior pot fi sumarizate cu ajutorul tabelului de frecventa.

Tabelul de frecventd se poate utiliza atat la sumarizarea datelor calitative (nominale
sau ordinale) cat si a celor cantitative (discrete sau continue). Daca datele sunt cantitative
continue, Thainte de sumarizare trebuie stabilite clasele de frecventa. Clasele de frecventa
se pot stabili in functie de diferite criterii, putand fi alese arbitrar sau dupa criterii cu
semnificatie clinica (ex. greutate la nastere mica < 2500g, foarte mica < 1500g, extrem de
mica < 1000g).

Organizarea in tabelul de frecventa a datelor se face prin includerea valorilor distincte
pe care variabila le poate lua (pentru variabilele calitative, scala nominala sau ordinala,
respectiv pentru datele cantitative discrete) sau respectiv clasa de frecventa (pentru
variabilele cantitative continue — se aplica obligatoriu, dar se poate aplica si celor discrete) si
respectiv a frecventei de aparitie. Tn construirea unui tabel de frecventd, frecventele
raportate pot fi:

e  Absolute: numar de cazuri care iau valoarea de interes sau au valoare in clasa
de frecventa de interes.
e Relative: numarul de cazuri/total cazuri.
e Cumulate (crescator/descrescator):
o Frecventa absoluta cumulata crescator asociata unei valori x este
egala cu suma frecventelor absolute ale tuturor valorilor seriei care
sunt mai mici sau egale cu valoarea x.
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o Frecventa absoluta cumulata descrescator asociatd unei valori x
este egala cu suma frecventelor absolute ale tuturor valorilor seriei
care sunt mai mari sau egale cu valoarea x.

o Frecventa relativa cumulata crescator asociata unei valori x/n este
egala cu suma frecventelor relative ale tuturor valorilor seriei care
sunt mai mici sau egale cu valoarea x.

o Frecventa relativd cumulatd descrescator asociatd unei valori x/n
este egald cu suma frecventelor relative ale tuturor valorilor seriei
care sunt mai mari sau egale cu valoarea x.

Datele brute din Exemplul 2.16. se vor sumariza folosind urmatoarele clase de
frecventa: greutate normala (= 2500g), greutate mica (de la 1500g la 2499g), greutate foarte
mica (de la 1000g la 1499g) si respectiv greutate extrem de micd (<1000g):

Clasa de | Frecventa | Frecventa relativa Frecventa absoluta Frecventa relativa
frecventd | absolutd (%) cumulata crescator cumulata crescator
<1000g 13 =13/120*100 = 11 =13 =11
1000-1499 16 =16/120*100 = 13 =16+13 =29 =13+11=24
1500-2499 76 =76/120%100 = 63 =76+29 =105 =63+24 =87
>2500 15 =15/120*100 = 13 =15+105 =120 =13+87 =100
Total 120 100

Analizand tabelul de frecventa anterior putem caracteriza seria statistica:

e Majoritatea subiectilor cu restrictie de crestere intrauterind au greutate
mica la nastere.

e Esantionul studiat contine un numar/procent similar de nou ndscuti cu
greutate mica la nastere si respectiv greutate consideratd in limite normale
(13%).

e  Numadrul de copii cu greutate mai mica decat normala la nastere a fost egal
cu 105.

e  24% din nou nascutii din esantion au avut greutate foarte mica sau extrem
de micad la nastere.

Clasele de frecventa se pot scrie si cu ajutorul parantezelor rotunde si drepte,
fiecare cu semnificatie diferita. Daca se utilizeaza parantezele drepte valorile sunt incluse in
clasa respectiva de frecventd; daca se utilizeaza paranteze rotunde valoarea nu este inclusa
in clasa de frecventa respectiva. Clasificarea severitatii obezitdtii prin utilizarea indicelui de
masa corporala utilizeaza urmatoarele clase de frecventa:

Descriere Clase de frecventa (kg/m?)
Subponderal <18,5

Greutate normala [18,5-25)

Supraponderal [25-30)

Obezitate moderata (obezitate clasa I) [30-35)

Obezitate severad (obezitate clasa Il) [35-40)

Obezitate foarte severa (obezitate clasa Il) | > 40
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Clasele de frecventa trebuie construite Tn asa fel incat o valoare a seriei statistice sa
apartind unei singure clase (de ex. o valoarea de 25kg/m? apartine doar clasei de
supraponderali, deoarece in aceastad clasd paranteza este dreapta).

Tabelul de frecventa se construieste similar si daca datele sunt calitative (ordinale sau
nominale).

Exemplul 2.17.

Scorul de durere la prezentarea la fizioterapie a 100 pacienti cu artroza a fost
colectate prin utilizarea scalei vizuale de durere (0=fara durere, 10 = durere extrem de
puternicd). Datele brute colectate sunt prezentate mai jos:

9| 8|9| 6| 5/8|10|10|10| 9
7110|9/10|10|8| 8|10 8|10
8] 9/9| 8| 6|9| 8] 7| 8|10
8| 8/9/10|10|8|10| 7| 9| 8
8| 8|9| 9| 7|6|10| 6|10| 9
9] 9/8| 8| 8|7| 8] 6] 8| 9
10| 9|7|10|10|9| 7|10] 9] 7
8| 8|6| 7|10|6| 7| 9] 7| 8
91 7|8| 9] 9|9| 8| 9| 8| 9
71 718| 9] 8|9| 9]/10|] 9| 8

Realizati pentru aceste date tabelul de frecventa pentru a evidentia frecventele
absolute cumulate crescator si descrescator.

Solutie:

Tabelul de frecventa asociat seriei statistice din Exemplul 2.17:

Scor Nr. % Frecventa absoluta Frecventa absoluta

durere| cazuri cumulata crescator cumulatd descrescator

0 0 0 =0 =100-0=100

1 0 0 =0+0 =100-0=100

2 0 0 =0+0 =100-0=100

3 0 0 =0+0 =100-0=100

4 0 0 =0+0 =100-0=100

5 1 1 =1+0=1 =100-1=99

6 7 7 =7+1=8 =99-7=92

7 14 14 =14+8=22 =92-14=78

8 29 29 =29+22=51 =78-29=49

9 29 29 =29+51=80 =49-29=20

10 20 20 =20+80=100 =20-20=0
Total 100 100

Analiza datelor din tabelul de frecventa evidentiaza urmatoarele:
e  Pacientii cu artroza au un scor al durerii de la moderat (xmin = 5) la durere
extrem de puternica (Xmax = 10).
° a99% din pacientii au un scor al durerii mai mare sau egal cu 5.
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e 50% din pacienti resimt o durere puternica (scor durere = 8) sau foarte
puternica (scor durere = 9).
e 100% din pacienti au scorul durerii mai mic sau egal cu 10, ceea ce indica
absenta datelor lipsa.
Tabelul de frecventa se poate utiliza pentru sumarizarea datelor sau pe baza lui se
poate realiza reprezentarea grafica a rezultatelor.

2.7.2 Tabelul de contingenta

Tabelul de contingenta permite sumarizarea in acelasi timp a mai mult de o variabila,
cu scopul de a se observa relatia dintre variable. Cu cat numarul de variabile e mai mare
complexitatea tabelului creste.

Forma generald a tabelului de contingenta este rxc unde r este numarul de coloane
si ¢ este numarul de randuri. Pe coloane, respectiv randuri se va sumariza una sau mai multe
variabile. Numarul de coloane si respectiv randuri este dat de tipul variabilei sumarizate.
Daca variabila este calitativa ordinald sau nominald, numarul de coloane/randuri este egal
cu numérul de valori posibile pe care variabila de interes le ia in esantion. In cazul in care
variabilele de interes sunt dicotomiale (pot lua doar doud valori: Da/Nu, Sdn&dtos/Bolnav,
Prezent/Absent, etc.) tabelul de contingenta devine de 2x2, tabel frecvent utilizat in studiile
medicale.

Exemplul 2.18.
Fie seria statisticd formata din gen (F/M) si valoarea scorului de durere a 100
pacienti cu artroza:
FIO9||F|9||[M|4||M|9]||F|7]||F10/|M|9||F|10(|(M| 9||[M]|6
M| 9| |M|6||F|4||M|5||F|7||F|5||F|9]||F|9]||M|8]||F|9
M| 7| |{M|9||M|5|IM| 8||F|6||F|9||F|8||M|7]||F|9]||F|8
M|10||M| 8 ||M| 9 ||M| 8||M| 6||F|10||F| 8||F| 8||F|9]||F|8
M|10| M| 7 ||M| 5|| F|10||F| 9 ||F| 8||F|8||F|7]||F|6]||F|9
FI|7||F|8||M|8||M|8]||F|10||F| 8||M|8||M| 7||F|8||F|7
F|10| [M| 9| (M| 8||M| 7||M| 7||F|5||F|2[|F|9||M|6]|[M|8
M| 8| |M[10||M| 9 ||M|10||M|5||F| 7||F|4]|| F|10|| F|10||M|6
M{7||F|9]||M|10||M| 8||M| 6||F| 9|| F|10|| F|10| (M| 7| |M|7
M{7||F|8||M|[9||M|7||F|6||F|9]||F|10||M| 8||F|8]||F|9
Realizati tabelul de contingentd pentru aceastd serie statisticad.

Solutia:

Tabelul de contingentad asociat acestei serii statistice se numeste tabel de contingenta
observat (construit pe baza datelor colectate in urma studierii esantionului) si este de
8x2 deoarece scorul de durere ia valori de la 2 la 10, iar genul poate fi F (feminin) sau
M (masculin).
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Gen F M | Total
Scor dur

2 1 0 1
4 2 1 3
5 2 4 6
6 3 6 9
7 6 | 11 18
8 12 | 12 24
9 15| 9 24
10 11 5 16

Total 52 | 48 | 100

Tabelul de contingenta prezentat anterior prezinta frecventele absolute (numar
subiecti) ale subiectilor care indeplinesc concomitent douad criterii (au un anumit scor al
durerii si respectiv un anumit gen). Tn cazul tabelelor de contingentd este util s3 avem
totalurile atat pe randuri cat si pe coloane. Astfel:

e Avem 52 de subiecti de gen feminin si 48 de subiecti de gen masculin.

e Scorul cel mai mic de durere este resimtit de un pacient de gen feminin.

e 1n esantionul studiat existd 11 pacienti de gen feminin si 5 pacienti de gen
masculin care resimt o durere extrem de puternica (scor durere = 10).

Tabelul de contingenta isi regaseste utilitatea atat in descrierea datelor, cat si in
inferenta statisticd, unde pe baza tabelului de contingenta observat se construieste tabelul
de contingentd asteptat (sau teoretic) si se compara daca exista diferenta semnificativa
statistic intre tabelul observat si asteptat, putandu-se astfel trage concluzii in ceea ce
priveste existenta sau nu a dependentei dintre variabilele din tabelul de contingenta (vezi
capitolul Compararea variabilelor calitative).

Tabelul de contingentd de 2x2 sumarizeaza doua variabile dicotomiale. A fost studiat
un esantion de 440 subiecti, 104 cu obezitate si 137 cu diabet. 43 din subiectii cu obezitate
43 prezentau si diabet. Reprezentarea tabelara a datelor observate este redatd in Tabelul
2.5.

Tabelul 2.5. Obezitate versus diabet: tabel de contingenta de 2x2

Diabet=prezent | Diabet=absent | Total rand
Obezitate=prezenta 43 61 104
Obezitate=absenta 94 242 336
Total coloana 137 303 440

Asa cum a fost specificat anterior, tabelul de contingenta poate sa sumarizeze mai
mult de doud variabile (vezi Exemplul 2.19).
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Exemplul 2.19.

Fie seria statistica trivariatd formata din variabilele gen (F/M), obezitate (da/nu) si
fumat (da/nu). Au fost colectate datele brute pentru un esantion de 440 de subiecti, iar
rezultatele sunt sumarizate in tabelul urmator:

Gen Fumat Obezitate Obezitate Total
= prezenta =absenta | randuri
F da 3 28 31
nu 7 172 179
Total F 10 200 210
M da 33 39 72
nu 61 97 158
TotalM 94 136 230
Total coloane 104 336 440

Asa cum se poate observa din analiza datelor prezentate in tabelul anterior (Exemplul
2.19.) complexitatea a crescut, iar informatia din tabel e destul de greu de citit. Analizand
tabelul nu putem sa vedem fara a face alte calcule daca, de exemplu, frecventa fumatorilor
in randul subiectilor de gen feminin cu obezitate este sau nu mai mare comparativ cu
frecventa fumatorilor de gen masculin obezi.

2.8 Reprezentarea grafica a datelor medicale

Reprezentarea grafica a datelor medicale este metoda care permite prezentarea
rapida si cu un bun impact vizual a rezultatelor. Ca si la reprezentarea tabelara a datelor
rezultate din cercetarea medicald, reprezentarea grafica trebuie sa:

e seexplice singurd,

e Qiba titlul concis si informativ,

e sa prezinte definitia axelor si a unitatilor de masura (acolo unde este cazul),

e 53 prezinte legende explicative (daca este cazul),

e sa prezinte sursa datelor daca datele nu sunt personale si acordul de
publicare in conformitate cu dreptul de proprietate intelectuald.

Exista o serie de recomandari care trebuie urmate in crearea reprezentarilor grafice.
Evergreen si Emery au publicat Tn 2014 un ghid de evaluare a unei reprezentari grafice care
cuprinde urmatoarele criterii:

e Textul. Deoarece reprezentarea grafica nu trebuie sd contind mult text, textul care
insoteste reprezentarea grafica trebuie sa fie concis si la subiect.
o Titlul: este indicat sa fie concis (6-12 cuvinte) si specific (contine mesajul pe care
reprezentarea grafica il transmite).
o Subtitlul si/sau adnotarile: au scopul de a aduce informatii explicative si de a creste

puterea de explicare a graficului.
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o

Marimea textului: titlul trebuie sa fie mai mare decat subtitlul care trebuie sa fie mai
mare decat definitia axelor. Cea mai micd dimensiune trebuie sa fie de 9 pentru
graficele care sunt inserate in text, respectiv 20 pentru graficele din prezentarile
PowerPoint.

Orientarea textului: cu exceptia definitiilor de axe, textul din reprezentarea grafica
trebuie sa fie orizontal.

Gama de culori:

Culorile se folosesc pentru a pune in evidentd modele.

Utilizarea culorilor permite diferentierea si in cazul in care tiparirea se face alb-negru.
Atentie la culorilor a doua sau mai multe clase alaturate: evitati combinatiile rosu-
verde, galbe-albastru.

Contrastul dintre fundalul graficului si culorile utilizate in reprezentarea grafica
trebuie sd fie maxim. Se recomanda folosirea negrului sau a culorilor inchise pentru
text si alb sau culori pastelate transparente pentru fundal.

Fundalul si subdiviziunile graficului:

o

Excesul de linii (ex. subdiviziuni ale axelor, etc.) dau impresia de dezordine. Eliminati-
le dacd nu sunt necesare in interpretarea graficului.

Daca subdiviziunile axelor sunt necesare, acestea trebuie sa fie cu gri nu cu negru.
Graficul trebuie sd facd parte integranta din document, asa incat nu este recomandata
utilizarea delimitarii acestuia cu linii.

Reprezentarea grafica este prin definitia bidimensionald (o axa OX si o axa QY). Evitati
utilizarea unei axe OY suplimentare sau reprezentarea grafica tridimensionala.

Mesajul. Aranjarea necorespunzdtoare a datelor in reprezentarile grafice in cel mai bun

caz pot induce confuzie, iar in cel mai rdau caz pot induce in eroare cititorul. Realizati

reprezentarea grafica astfel incat vizualizarea datelor sa fie usoara.

o

Datele se ordoneazd astfel incat mesajul transmis sa fie logic. Ordonarea se poate
face in functie de frecventa categoriilor (ex. de la cea mai mare la cea mai mica pentru
datele ordinale), clasele de frecventa (ex. histograma), perioadele de timp (ex.
graficul de tip linie), alfabetic, etc.

Nu se incarcd reprezentarea grafica cu desene sau forme geometrice in scop
decorativ.

Reprezentarea grafica trebuie sa ilustreze rezultatele semnificative sau concluziile
studiului.

Se utilizeaza reprezentarea grafica care se potriveste cel mai bine tipului de date.

Se utilizeaza nivelul de precizie potrivit. De exemplu, graficul de tip bare atunci cand
precizia este importanta respectiv graficul de tip placinta sau cerc atunci cand precizia
nu este asa de importanta.

Elementele individuale ale reprezentarii grafice (ex. textul, aranjamentul, culorile,
etc.) trebuie sa contribuie la consolidarea mesajului care se doreste a fi transmis.
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Reprezentarea grafica a datelor se face prin alegerea acelei reprezentari care
transmite cel mai bine mesajul de interes. intotdeauna existd mai mult decat o alternativa in
realizarea reprezentarii grafice.

Acelasi tip de reprezentare grafica poate fi utilizata pentru ilustrarea unei variabile
calitative sau cantitative. Tn aceastd sectiune vor fi prezentate cele mai utilizate modalitéti
de reprezentare grafica a variabilelor.

n principiu, pentru a putea reprezenta grafic o variabild calitativd sau o variabild
cantitativa cu ajutorul claselor de frecventa utilizand Microsoft Excel, trebuie initial realizat
tabelul de frecventa pentru variabila de interes.

Exemplul 2.20.

Au fost investigate caracteristicile antropometrice ale nou nascutilor cu restrictie de
crestere intrauterina prin evaluarea genului (F/M), greutatii (g), lungimii (cm), a perimetrului
cranian (cm) si a traumatismului la nastere. Studiul a fost de tip caz-martor cu potrivire in
ceea ce priveste genul si varsta de gestatie.

Care sunt reprezentarile grafice potrivite pentru ilustrarea datelor din acest exemplu?

2.8.1 Graficul de tip sectorial

O diagrama de tip sectorial (Pie/Doughnut) este o reprezentare grafica circulara (Pie)
sau de tip 'gogoasa' (Doughnut) utilizata pentru a vizualiza parti ale intregului. Nu se
regaseste foarte frecvent in literatura de specialitate, dar este frecvent utilizata in
prezentarea rezultatelor in tezele de licentd si respectiv disertatie. in graficul de tip Pie se
reprezinta o singura variabila (figura 2.7).

Exemplul 2.20.1.

Reprezentati grafic distributia pe gen a subiectilor inclusi in studiul din Exemplul 2.20.

Indiferent de tipul de grafic utilizat pentru a reprezenta distributia pe gen avem
nevoie de tabelul de frecventa.

Genul subiectilor inclusi in studiu Genul subiectilor inclusi in studiu

F=M FaM

Fig. 2.7. Reprezentarea grafica a distributiei genului in esantionul studiat: stanga: grafic de tip
circular (Pie); dreapta: grafic de tip 'gogoasa’ (Doughnut)
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O reprezentare grafica sectoriala aparte este graficul de tip Sectorial-Sectorial (Pie to
Pie, exemplul 2.21, figura 2.8b) sau Coloana-Sectorial (Bar to Pie, figura 2.8c), reprezentare
in care categoriile care au procentele mici sunt incadrate intr-o singura categorie si

reprezentate grafic distinct.

Exemplul 2.21.
A fost evaluata modalitatea de tratament primit in urgenta pe un esantion de
subiecti cu patologii cardiace. Datele sunt sumarizate in Tabelul 2.5.

Tabelul 2.5. Modalitatea de aplicare a tratamentului (iv = intravenos, po = per oral) in
functie de diagnostic si gen

. i Tratament iv Tratament po
Diagnostic - Total
F | M | Totaliv F M Total po
Cardiomiopatie dilatativd | 1 1 2 0 0 0 2
Cardiopatie ischemica 715 12 12 13 25 37
Hipertensiune arteriala 5 3 10 12 22 30
Infarct miocardic 11]0 0 0 0 1
Total 141 9 23 22 25 47 10

Reprezentati grafic distributia diagnosticului in serviciul de urgenta pe esantionul
studiat.

Tn acest caz avem doud categorii de diagnostic cu putine cazuri (cardiomiopatia
dilatativa si respectiv infarctul miocardic), iar utilizarea unui grafic sectorial simplu va imparti
intregul Tn 4 pérti, vizualizarea fiind astfel dificild (Figura 2.8a). Tn acest caz, se poate utiliza
graficului sectorial de tip Pie to Pie (Figura 2.8b) sau Pie to Bar (Figura 2.8c).

Distributia diagnosticului la serviciul de urgenta Distributia diagnosticului la serviciul de urgenta

3% 1%

43%

1%

43%
53%

= Cardiopatie ischemici = Hipertensiune arteriald « Cardiopatie ischemica
= Hipertensiune arteriald

Cardiomiopatie dilatativi = Infarct miocardic
Cardiomiopatie dilatativa

Distributia diagnosticului la serviciul de urgenta

43%
— -ty

1%

53%
= Cardiopatie ischemici = Hipertensiune arteriala

Cardiomiopatie dilatativa Infarct miocardic

Fig. 2.8. Reprezentarea grafica a distributiei diagnosticului: a) (stanga sus) grafic sectorial; b)
(dreapta-sus) grafic de tip Pie to Pie; c) (jos) grafic de tip Pie to Bar
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Graficul de tip Doughnut permite reprezentarea a mai mult de o variabila (vezi
Exemplul 2.22).

Exemplul 2.22.

Scorul de durere la trei pacienti cu artroza care s-au prezenta pentru efectuarea
tratamentului fizioterapic au fost inregistrate la prezentare, dupa prima curd de

fizioterapie (post-FT1) si respectiv dupa a doua cura de fizioterapie (post-FT2). Datele sunt
sumarizate in Tabelul 2.6.

Tabelul 2.6. Efectul fizioterapiei asupra durerii la pacientii cu artroza. Scorul de durere
masurat pe scala vizuala (0 = fara durere, 10 = durere extrem de puternica)
Scor durere

Varsta (ani) | Genul | Initial | Post-FT1 | Post-FT2
42 F 10 10 6
52 F 10 9 8
65 F 9 8 2

Reprezentati grafic aceste date.

Avem de reprezentat grafic datele care apartin la 3 subiecti fiecare avand 3 observatii.
O alternativa de reprezentare grafica, nu neaparat cea mai reprezentativa, este graficul de
tip Doughnut (Figura 2.9).

Scor durere in evolutie

M Initial ® Post-FT1 = Post-FT2

Fig. 2.9. Evolutia scorului de durere post-fizioterapie la 3 pacienti cu artroza

Din figura 2.9 se poate observa ca scorul de durere a fost la evaluarea initiala n
categoria extrem de puternica la toti subiectii, la doi din trei subiecti durerea scade dupa
prima cura de fizioterapie, urmata de scadere dupad cea de-a doua curd de fizioterapie.
Aceasta evolutie este nsa greu de vizualizat pe acest tip de reprezentare grafica.
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2.8.2 Graficul de tip coloane/bare

Graficul de tip coloane (bare verticale) sau bare (orizontale) este utilizat pentru

reprezentarea diferitelor categorii, avand aplicabilitate in reprezentarea uneia sau mai

multor variabile. Tndltimea coloanei/barei este egald cu cantitatea din categoria data.

Graficul de tip coloane se utilizeaza daca textul asociat denumirii coloanei este scurt (vezi

Figura 2.10a); in caz contrar se utilizeaza graficul de tip bare (vezi Figura 2.10b).

70%
60%
50%

40%

Genul subiectilor inclusi in studiu

63%

37%

30%
20%
10%

0%

FaM

a)

b)

Distributia diagnosticului la serviciul de urgenta

Infarct miocardic || 194

Cardiomiopatie dilatativa [l 39,

tipertensiune arerials | >,
cardiopatie ischernics - |

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Fig. 2.10. Reprezentarea grafica de tip: a) coloane (datele din Exemplul 2.19.1, o singura variabila
calitativa dicotomiald); b) bare (datele din Exemplul 2.20, o singura variabila calitativa nominala)

Intr-un grafic de tip coloane se pot reprezenta una (figura 2.10) sau mai multe
variabile (figura 2.11).

Scor durere in evolutie
12

10 10 10

M Initial
M Post-FT1
7 Post-FT2

Scor durere

42, F 52, F 65, F

Fig. 2.11. Evolutia scorului de durere pentru datele din exemplul 2.22
Graficul de tip coloane permite prezentarea frecventelor absolute (nr. de cazuri,

figura 2.11) sau relative (figura 2.12, bare suprapuse reprezentate procentual pdnd la 100%
- stacked bar).
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® Cardiopatie ischemica ™ Hipertensiune arteriala

= Cardiomiopatie dilatativa © Infarct miocardic

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Fig. 2.12. Diagnosticul in functie de gen pentru datele dineExemplul 2.21

2.8.3 Histograma

Reprezentarea grafica a distributiei frecventelor valorilor din cadrul unei serii
statistice se face cu ajutorul histogramei. Histograma este un grafic de tip coloane in care nu
existd spatiu intre coloane. Axa OX a histogramei este datd de clase corespunzatoare claselor
de frecventa. Valoarea fiecarei clase de frecventa este data de o bara verticald. Histograma
poate fi construita cu clase egale sau ne-egale respectiv prin utilizarea frecventelor absolute
sau relative.

Exemplul 2.20.2.
Reprezentati grafic distributia greutatii la nastere a subiectilor cu restrictie de

crestere intrauterina din exemplul 2.20.

Reprezentarea grafica se va face pentru urmatoarele clase de frecventa exprimate in
grame: <£1000; (1000-1500]; (1500-2500] si >2500 (figura 2.12). Putem opta sa reprezentam
grafic frecventele absolute (numarul de cazuri) sau relative (%) pentru fiecare clasa in parte.

100
90
80
70 -
60
50
40 -
30
20 -
10

0

90

Numirsubiecti

<1000 (1000-1500] (1500-2500] =2500
Clase greutate la nastere (g)

Fig. 2.13. Histograma greutatii la nastere a copiilor cu restrictie de crestere intrauterina din
exemplul 2.20
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2.8.4 Grafice de tip poligon de frecventa

Reprezentarea grafica a distributiei unei serii statistice cantitative se poate face si cu
ajutorul poligonului de frecventa. Spre deosebire de histograma, poligonul de frecventa
permite reprezentarea simultand a doua grupuri folosind aceleasi clase de frecventa.
Aceasta modalitate de reprezentare grafica prezinta un interes deosebit deoarece: forma sa
da o imagine globala a distributiei observate (care poate fi “comparatd” cu o distributie
teoreticd) si permite vizualizarea observatiilor “aberante” (aparute prin erori sistematice de
codificare si de masurare sau introduse de subiecti cu anumite particularitati) chiar daca

acestea sunt atenuate prin gruparea in clase.

Exemplul 2.20.3.

Reprezentati grafic distributia greutdtii la nastere a subiectilor cu (grup caz) si
respectiv fara (grup martor) restrictie de crestere intrauterind din exemplul 2.20.

Reprezentarea grafica se va face utilizand urmatoarele clase de frecventa: 1000,
(1000-1500], (1500-2000], (2000-2500], (2500-3000], (3000-3500], >3500 (vezi figura 2.14).

Distributia greutatii la nastere
70
—8—Grupcaz —&—Grup martor
60
50
E 10
=
3
'z- 30
20
10 -
] .
S1000  (1000-1500] (1500-2000] [2000-2500] (2500-3000] (3000-3500]  >3500
Clase de grentate la nastere (g)

Fig. 2.14. Poligoane de frecventa pentru variabila greutate la nastere pentru nou-nascutii cu (Grup
caz) si fara (Grup martor) restrictie de crestere intrauterina din exemplul 2.20

2.8.5 Grafice de tip cutie cu mustati

Graficele de tip cutie cu mustati, boxplot in limba engleza, asociaza categoriilor
reprezentate segmente de dreapta si dreptunghiuri cu diferite semnificatii apartinand
parametrilor statistici descriptivi. in cazul acestui tip de reprezentare grafici, putem avea o
variabild cantitativd pentru un esantion (rar utilizat) sau o variabild cantitativa pentru mai
mult de un grup, caz in care avem variabila cantitativa de interes si o variabila de grupare
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(calitativa). Sunt frecvent utilizate pentru a arata diferentele intre grupuri in ceea ce priveste
o variabilad cantitativa.

Exemplul 2.20.4.

Reprezentati grafic utilizind diagrama de tip boxplot greutatea la nastere a subiectilor
cu si respectiv fara restrictie de crestere intrauterind din Exemplul 2.20.

Obtinerea acestui tip de reprezentare grafica este foarte usoarda cu ajutorul
programelor dedicate de statistica dar exista si implementari in ultimele versiuni ale
Microsoft Excel (vezi figura 2.15).

Martor — ‘ ———

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Greutatea la nastere (g)

Fig. 2.15. Grafic de tip boxplot pentru variabila greutate la nastere pentru nou-nascutii cu (grup caz)
si fara (grup martor) restrictie de crestere intrauterina din exemplul 2.20. Valoarea din mijlocul
dreptunghiului este mediana, dreptunghiul este dat de valorile cvartilei 1 si respectiv 3 iar barele
extreme sunt date de valoarea minima si respectiv maxima

11

Scor durere
@

Artroza Spondilita Poliartritd reumatoida

Fig. 2.16. Grafic de tip boxplot pentru scorul durerii (scala de la 0 = fara durere la 10 = durere
extrem de puternica) la pacientii cu artoza, spondilita anchilozanta si respectiv cu poliartrita
reumatoida. Valoarea din mijlocul dreptunghiului este mediana si lipseste la pacientii cu artroza
deoarece valoarea medianei este egala cu valoarea cvartilei 1
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Pentru utilizarea acestui tip de grafic se utilizeaza media daca datele cantitative
urmeaza distributia normald. Tn caz contrar, valoarea minim3, valoarea primei cvartile,
mediana, valoarea celei de a 3-a cvartile si valoarea maxima se utilizeaza pentru construirea
graficului de tip boxplot. Orientarea graficului poate sa fie orizontala (figura 2.15) sau
verticala (figura 2.16).

2.8.6 Graficul de tip nor de puncte

Pentru prezentarea grafica a relatiilor sau asocierilor dintre doua variabile cantitative
perechi (de exemplu, lungime la nastere — perimetru cranian la nastere) se utilizeaza
diagrama de tip nor de puncte (scatter).

Fiecare punct din reprezentarea grafica este caracterizat prin doua valori, o valoare
pe axa OX si cea de-a doua valoare pe axa OY. Daca exista o relatie de dependenta cunoscuta
intre cele doua variabile atunci pe axa OX (lungimea in cazul datelor din figura 2.17) se vor
pune valorile variabilei independente iar pe axa OY (perimetrul cranian in cazul datelor din
figura 2.17) se vor pune valorile variabilei dependente.

Pe graficul de tip nor de puncte se poate prezenta unul (figura 2.17a) sau mai multe
grupuri (figura 2.17b) pentru care au fost studiate aceleasi variabile perechi.
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Fig. 2.17. Relatia dintre lungimea si perimetrul cranian la nastere pentru datele studiului prezenta
in exemplul 2.20: a) grupul cu restrictie de crestere intrauterina (caz); b) grupul cu (caz) si fara
(martor) restrictie de crestere intrauterina.

Pe graficul de tip nor de puncte pot exista informatii cu privire la dreapta de regresie
si a coeficientului de determinare (r?) notiuni care vor fi introduse in capitolul Corelatii si
Regresii.

2.8.7 Graficul de tip linie

Graficul de tip linie permite vizualizarea a doua variabile (una de tip timp) si este
utilizat pentru ilustrarea modificarilor in timp care apar la unul sau mai multe grupuri.
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Exemplul 2.23.

S-a investigat numarul de cazuri de tuberculoza (TBC) din Republica Moldova si
Romania Tn perioada 2004-2014. Sumarizarea datelor colectate este prezentatd in Tabelul
2.7.

Tabelul 2.7. Numarul de cazuri de tuberculoza raportate la 100000 locuitori
An
Tara 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014
Republica
Moldova | 5141 | 4990 | 4857 | 4464 | 4471 | 4135 | 4233 | 4409 | 4485 | 4058

Romania |26106|24295|22590(21724|20643|18590(17045|16107{15523|14861

Reprezentarea graficd a evolutiei cazurilor de TBC in timp pentru cele doua tdri este
redatd in figura 2.18.
30000

—4—Republica Moldova —@—Romania

25000

20000

15000

10000

Nr. cazuri / 100000 locuitor

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Fig. 2.18. Evolutia pe parcursul a 10 ani a cazurilor de TBC in Romania si Republica Moldova

2.8.8 Graficul de tip arie

Graficul de tip arie permite vizualizarea sumarizarilor cantitative si arata importanta
relativa a valorilor fiind utilizat pentru a compara doua sau mai multe cantitati.

Exemplul 2.24.

S-a evaluat scorul de durere al unui esantion de 7 paciente de gen feminin cu
modificari artrozice la includerea in studiu, dupa prima cura de fizioterapie, la 6 luni de la
prima cura de fizioterapie si respectiv la dupd cea de-a doua cura de fizioterapie. Scala
vizuald a fost utilizata pentru a cuantifica durerea (scor 0 = fara durere, scor 10 = durere
extrem de puternica) iar datele brute sunt prezentate in tabelul 2.8.
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Tabelul 2.8. Scorul durerii la pacienti cu artroza

Scor durere
Varsta (ani) | Initial | Post fizioterapie 1 | 6 luni | Post fizioterapie 2
65 9 8 2 2
73 7 6 1 2
72 8 7 2 2
50 7 6 5 4
52 10 9 9 8
41 8 2 2
76 9 8 3 2

Reprezentarea grafica a evolutiei scorurilor de durere este redata in figura 2.19.
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Fig. 2.19. Evolutia durerii in contextul curei de fizioterapie
Reprezentarea grafica arata fara nici o exceptie diminuarea durerii pacientelor cu

artroza atat la finalizarea primei cure de fizioterapie cat si la 6 luni dupd prima curd de
fizioterapie.

2.8.9 Graficul de tip baloane

Graficul de tip baloane permite reprezentarea graficd simultanda a 3 dimensiuni.
Diametrul balonului indica valoarea celei de a treia dimensiuni in timp ce prima si cea de-a
doua dimensiune sunt reprezentate pe axa OX si respectiv QY de pozitia centrului acestuia.
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Exemplul 2.25.

S-a realizat un studiu pentru a evalua costul tratamentului cu antibiotice pentru
tusea convulsivd pe o durata de 5 ani (2008-2012). Datele sunt prezentate in Tabelul 2.9.

Tabelul 2.9. Costuri ale antibioterapiei in tusea convulsiva: 2008-2012

Anul | Nr. cazuri tuse convulsivd | Costul mediu al antibioterapiei
2012 82 2952
2011 86 3096
2010 29 1044
2009 10 360
2008 51 1836

Reprezentarea grafica asociatd datelor din Tabelul 2.9 este redata in figura 2.20.

Graficul nu este foarte intuitiv deoarece aria fiecarei sfere este proportionala cu costul

mediu, deci variaza cu radicalul valorii.
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Fig. 2.19. Costul mediu al antibioterapiei per ani pentru tusea convulsiva

2.9 Notiuni de retinut

Proportia, rata, procentul sunt utilizate pentru sumarizarea (rezumarea, sintetizarea)
datelor cantitative (nominale sau ordinale).

Modalitatea de sumarizare a datelor este dictatd de tipul variabilei si scala de masura.

Acelasi principiu se aplica si in cazul calcularii parametrilor statistici descriptivi.

Media aritmeticad este un parametru de centralitate caracteristic datelor cantitative.

Mediana este parametrul de centralitate care caracterizeaza datele ordinale sau cele

cantitative preferata pentru acele date care nu urmeaza distributia normala.
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e Deviatia standard este un parametru de dispersie care caracterizeaza modalitatea in care
datele seriei statistice se distribuie Tn jurul mediei.

e Coeficientul de variatie este o marime de dispersie relativa care permite compararea a
doua sau mai multe variabile cu sau fara diferite unitati de masura.

e Tabelele de frecventd aratd numarul de observatii sau % observatiilor care au o anumita
caracteristica.

e Histograma, poligonul de frecventa si boxplot-ul permit reprezentarea si vizualizarea
distributiei datelor cantitative.

e Graficul de tip nor de puncte prezinta relatia dintre doua caracteristici cantitative.

e Rata descrie numdrul de evenimente care apar intr-o perioadad definita de timp, de spatiu
si dintr-o pupulatie definita.

e Relatia dintre doud caracteristici calitative se descrie cu ajutorul indicatorilor de tip
raport sau ratie (ex.riscul relativ, ratia sansei, etc.).

2.10 Exercitii propuse

1. A fost evaluat un esantion de 44 subiecti pentru a identifica daca fumatul este factor de
risc pentru cancerul de plamani. Esantionul a cuprins 10 subiecti cu cancer pulmonar, 9
dintre acestia fiind fumatori. 20 din subiectii fara cancer pulmonar erau, de asemenea,
fumatori. Calculati riscul relativ.

2. Un medic de familie are pe liste 1800 persoane (918 de gen feminin). 506 dintre
persoanele de gen feminin au avut varste cuprinse intre 15 si 45 aniin anul 2015 si 115 dintre
acestea au ndscut. Au fost inregistrate 52 infarcte miocardice si un numar de 89 decese in
cabinetul acestui medical de familie pe parcursul anul 2015.

Care este raportul femei/barbati?

Care a fost rata de natalitate?

Calculati rata de fertilitate.

Calculati data de morbiditate pentru infarctul miocardic.

Calculati rata de mortalitate inregistrata in cabinetul acestui medic de familie.

ukhwneE

3. S-a investigat efectul terapiei asistate de animale asupra calitatii vietii pacientilor cu
Altzheimer. Douazeci de participanti cu varste cuprinse intre 58 si 88 ani au fost inclusi in
studiu (12 femei si 8 barbati).

1. Care este raportul femei/barbati?

2. Care este raportul barbati/femei?

4. Valorile tensiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Media aritmetica a tensiunii arteriale este:
A. 110
B. 120
C.135
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D. 130
E. Nici un raspuns nu este corect

5. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Mediana presiunii arteriale sistolice este:
A. 130

B. 125

C.120

D. 140

E. 135

6. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Valoarea centrala a serie este:

A. 60

B. 30

C. 260

D. 130

E. 120

7. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Media aritmeticd, mediana, modulului si
valoarea centrald sunt:

A.129-125-120-130

B.130-125-130-125

C.120-130-120-125

D.129-130-120-130

E.125-125-120-130

8. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 130. Seria statistica este:

A. unimodala

B. univariata

C. bimodala

D. trimodala

E. nici un raspuns nu este corect

9. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Varianta esantionului este egala cu:

A. 349

B. 387,78

C. 3490

D. 3787,8

E. 350

10. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Deviatia standard este egala cu:
A.20
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B. 349

C. 378,78
D. 19,69
E. 350

11. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Coeficientul de variatie este egal cu:
A.0,15

B. 15%

C.0,16

D. 16%

E.0,13

12. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Din analiza coeficientului de variatie
(CV=15%) rezulta ca seria este:

A. relativ omogena

B. omogena

C. eterogena

D. relativ eterogena

E. partial omogena

13. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Amplitudinea serie statistice este egala cu:
A. 60

B. 160

C. 160

D. 130

E. Nici un raspuns nu este corect

14. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. in care din intervalele urmatoare ne
asteptam sa gasim 95,5% din observatii:

A. 109,31 - 148,69

B. 89,62 — 168,38

C. 69,92 - 188,08

D. 109 - 148

E.89-168

15. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Se stie cd valoarea cvartilei 1 (Q1) este egala
cu 120, a cvartilei 2 (Q2) este egala cu 125 si a cvartilei 3 (Q3) este egala cu 137.5. Care din
urmatoarele afirmatii sunt corecte:

A.Q2-Q1=5

B.Q3-Q2=12

C.Q3-Q2=12,5

D. distributia este aproximativ simetrica
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E. distributia este asimetrica

16. Valorile presiunii arteriale sistolice exprimate in mmHg la un esantion de 10 pacienti sunt:
120, 100, 110, 120, 130, 160, 130, 120, 140, 160. Care din urmatoarele afirmatii sunt corecte:
A. media aritmeticd = mediana = valoarea modala

B. valoarea modald < mediana < media aritmetica

C. valoarea modalad > mediana > media aritmetica

D. seria este asimetrica la dreapta/negativa

E. seria este asimetrica la stanga/pozitiva

17. Urmatoarele valori reprezinta zilele de incubatie de la posibilul contact cu agentul
etiologic pana la manifestarea unei boli infectioase: 7, 3,5, 9, 10, 6, 8,4, 5,3, 7,6, 5, 4, 8, 8,
7,10,10,3,3,5, 6, 7, 8. Carei din valorile de mai jos ii corespunde frecventa relativa de 0,16:
A3

B.5

C.10

D.8

E.7

18. Urmatoarele valori reprezinta zilele de incubatie de la posibilul contact cu agentul
etiologic pana la manifestarea unei boli infectioase: 7, 3,5, 9, 10, 6, 8, 4,5, 3, 7,6, 5, 4, 8, 8,
7,10, 10, 3,3,5, 6,7, 8. Carei din valorile de mai jos 1i corespunde frecventa relativa cumulata
crescator de 68%:

A7

B.5

C.10

D.8

E. Nu se poate determina pe baza informatiilor disponibile

19. S-a studiat asocierea dintre stres si hipertensiunea arteriald. Au fost incluse in studiu 500
persoane, 220 prezentau hipertensiune arteriala, dintre acestia 100 raportand diferite nivele
de stres. Au fost identificati 210 pacienti fara tensiunea arteriald si fara stres. Frecventele
absolute observate pentru adevarat pozitivi — falsi pozitivi — falsi negativi — adevarat negativi
n tabelul de contingenta asociat problemei sunt:

A.100-70-120-210

B.100-120-70-210

C.100-210-120-70

D.100-120-210-70

E. Nici un raspuns nu este corect

20. Reprezentarea grafica a datelor cantitative perechi se realizeaza prin:
A. Diagrama de tip ,,nor de puncte” (Scatter)

B. Diagrama de tip bare

C. Diagrama de tip coloane

D. Diagrama sectoriala (placinta sau pie)

E. Diagrama de tip linii

62



21. Care este tipul de reprezentare graficd pentru vizualizarea relatiei dintre greutate (kg) si
colesterol (mg/dL) la un esantion de 380 pacienti?

A. Diagrama de tip “nor de puncte”

B. Grafic de tip bare

C. Grafic de tip linii

D. Histograma

E. Gafic sectorial

22. Care este tipul de reprezentare graficd pentru vizualizarea distributiei pe clase de
frecventa a variabilei tensiune arteriala sistolica pentru un esantion de 1000 pacienti?

A. Diagrama de tip “nor de puncte”

B. Grafic de tip bare

C. Grafic de tip linii

D. Histograma

E. Grafic sectorial

23. Calculati pentru datele din Exemplul 2.18. raportul F/M.

24. Care este rata scorului de durere egal cu 10 la femei fata de barbati pentru datele din
Exemplul 2.18.

25. Calculati urmatorii parametri pentru datele din Tabelul 2.4:
Prevalenta diabetului.

Proportia celor cu obezitate in grupul subiectilor fara diabet.
Proportia celor cu diabet in grupul subiectilor obezitate.
Proportia celor fara obezitate in grupul subiectilor fara diabet.
Proportia celor fara diabet in grupul subiectilor cu obezitate.

uhwne

26. Reprezentati grafic datele prezentate in Tabelul 2.4.
27. Reprezentati grafic datele din Exemplul 2.18.

28. Calculati pentru datele din Exemplul 2.16:
Media aritmetica

Media geometrica

Mediana

Modulul

Valoarea primei cvartile
Valoarea celei de a treia cvartile
Deviatia standard

Coeficientul de variatie

. Amplitudinea

10. Eroarea standard

LWONOU R WDNE
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29. Care este parametrul de centralitate care caracterizeaza cel mai bine seria statistica din
Exemplul 2.16?
Argumentati rdspunsul.

30. Care este parametrul de dispersie care caracterizeaza cel mai bine seria statistica din
Exemplul 2.16?
Argumentati raspunsul.

Exercitii bazate pe interpretarea articolelor medicale

31. Scenariul pentru acest exercitiu este construite pe baza studiului publicat de Lee si co-
autorii (Lee JS, Park SY, Kim JS, You JY, Ju YS, Eom JS. The clinical effectiveness of oseltamivir
in mild cases of pandemic influenza A H1IN1 2009 infection. Scand J Infect Dis.
2012;44(8):595-9.).

S-a investigat eficienta medicamentului Oseltamivir in tratamentul infectiilor cu
virusul gripal AHIN1. Au fost inclusi in studiu 90 subiecti cu tratamentul de interes si 72
subiecti cu tratament simptomatic. in ambele grupuri tratamentul a fost urmat la domiciliu.
Principala variabila urmarita a fost durata infectiei cu virusul gripal. S-au raportat
urmatoarele rezultate:

. Timpul pana la ma Timpul pana la reluarea
Tratament | Durata gripei (zile) . . . . .
simt bine (zile) activitatilor curente (zile)
Oseltamivir 6,50 + 3,75 1,70+ 1,57 7,13+2,61
Simptomatic 7,04 £ 3,75 2,00+2,12 7,58+2,71

Identificati semnificatia parametrilor numerici din tabelul prezentat anterior.

2. Care este modalitatea cea mai ilustrativa de reprezentare grafica a diferentelor duratei
gripei la cele doua grupuri?

3. Care este modalitatea cea mai ilustrativa de reprezentare grafica a diferentelor timpului
pana la md simt bine la cele doua grupuri?

4. Dar pentru timpul pana la reluarea activitatii curente?
Argumentati raspunsurile dvs.

32. Scenariul pentru acest exercitiu este construite pe baza studiului publicat de Joshi si co-
autorii (Joshi M, Chandra D, Mittadodla P, Bartter T. The impact of vaccination on influenza-
related respiratory failure and mortality in hospitalized elderly patients over the 2013-2014
season. Open Respir Med J. 2015;9:9-14). Scopul studiului a fost de a descrie caracteristicile
clinice si post tratament ale pacientilor cu infectie virald la un anumit spital la subiectii
vaccinati sau nu antigripal.
1. Se doreste reprezentarea graficd a statusului de vaccinat/nevaccinat pe de o parte si
internat/tratat la domiciliu pe de alta parte. Care este modalitatea cea mai ilustrativa de
reprezentare grafica?
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2. Care este modalitatea cea mai ilustrativa de reprezentare grafica a diferentelor in ceea
ce priveste co-morbiditatile dintre grupul celor vaccinati si respectiv grupul celor ne-
vaccinati?

3. Cumreprezentam grafic diferentele de varsta intre cei internati si cei tratati la domiciliu?
Care sunt parametrii descriptivi pe care i-am putea raporta pentru variabila varsta la
internare pentru cei vaccinati si respectiv pentru cei nevaccinati?

Argumentati rdspunsurile dvs.

33. Scenariul pentru acest exercitiu este construit pe baza studiului publicat de Hutchinson
si co-autorii (Hutchinson PJ, Kolias AG, Timofeev IS, Corteen EA, Czosnyka M, Timothy J, et
al. Trial of Decompressive Craniectomy for Traumatic Intracranial Hypertension. N Engl J
Med. 2016). Au fost inclusi in studiu pacienti cu traumatism cranian si hipertensiune
intracraniana refractara la tratament. Rezultatul primar urmarit a fost scorul Glasgow extins
evaluat la 6 si 12 luni (scald de 8 puncte, deces — stare vegetativa — dizabilitate severa
membre inferioare — dizabilitate severa membre superioare — dizabilitate moderata membre
inferioare — dizabilitate moderata membre superioare — recuperare membre inferioare buna
— recuperare membre superioare buna). Esantionul studiat a fost impartit in doua grupuri,
un grup a beneficiat doar de tratament medical iar la cel de-al doilea grup s-a practicat
craniectomie decompresiva.

1. Care este parametrul/parametrii descriptivi pe care i-ati calcula pentru a identifica
diferentele intre succesul tratamentului definit ca ,,recuperare buna”?

Care sunt parametrii statistici pe care i-ati calcula pentru variabila varsta?

Care sunt parametrii statistici pe care i-ati calcula pentru variabila gen?

Cum ati reprezenta grafic scorul Glasgow la 6 luni pentru cele doud grupe?

vk wN

Cum ati reprezenta grafic scorul Glasgow la 6 si 12 luni pentru cele doua grupe?
Argumentati raspunsurile dvs.

34. Scenariul pentru acest exercitiu este construite pe baza studiului publicat de Knight si co-
autorii (Knight BA, Mcintyre HD, Hickman IJ, Noud M. Qualitative assessment of user
experiences of a novel smart phone application designed to support flexible intensive insulin
therapy in type 1 diabetes. BMC Med Inform Decis Mak. 2016;16:119.). Acestia au evaluat
feedback-ul cu privire la utilizarea unei aplicatii mobile care permite calcularea dozei de
insulind necesara pacientilor cu diabet zaharat de tip | in cazul terapiei flexibile injectabile
multiple. Au fost inclusi in studiu 7 adulti care au participat la sesiunile de instruire in
utilizarea aplicatiei si interviul de evaluare al acesteia.
1. Care este parametrul/parametrii descriptivi pe care i-ati calcula pentru a sumariza varsta
subiectilor inclusi in studiu?
2. Care este parametrul/parametrii descriptivi pe care i-ati calcula pentru a sumariza
durata diabetului?
3. Cum ati reprezenta grafic gradul de satisfactie al subiectilor inclusi in studiu cu
primire la utilitatea aplicatiei testate? Argumentati raspunsurile dvs.
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35. Scenariul pentru acest exercitiu este construite pe baza studiului publicat de Pils si co-

autorii (Pils S, Promberger R, Springer S, Joura E, Ott J. Decreased Ovarian Reserve Predicts

Inexplicability of Recurrent Miscarriage? A Retrospective Analysis. PLoS One.

2016;11(9):e0161606). Acestia au evaluat hormonul anti-Mullerian, hormonul de stimulare

foliculara, hormonul luteinizant si estradiolul la femei cu avorturi spontane recurente (cauze

necunoscute vs. idiopatic).

1. Care este modalitatea in care ati reprezenta grafic motivele pierderii sarcinii pe grupul
n care acestea se cunosc?

2. Care este parametrul/parametrii descriptivi pe care i-ati calcula pentru a sumariza
variabilele cantitative studiate daca acestea nu urmeaza distributia normala?

3. Care este parametrul/parametrii descriptivi pe care i-ati calcula pentru a sumariza
variabilele cantitative studiate daca acestea urmeaza distributia normala?

Argumentati raspunsurile dvs.

66



3. Probabilitea si aplicatiile ei medicale

”

,Medicine is a science of uncertainty and an art of probability
(William Osler)
Obiective educationale:

e insusirea notiunilor de experiment aleator, eveniment si spatiu fundamental

e asimilarea notiunii de probabilitate

e  calculul probabilitatii prin formulele de baza si interpretarea rezultatelor

e identificarea evenimentelor independente prin prisma notiunii de probabilitate
e aplicabilitatea legii lui Bayes

e identificarea aplicatiilor medicale ale teoremei lui Bayes

3.1 Conceptul de probabilitate

Expresia ,,probabil cd....” o cunoastem cu totii si o folosim frecvent in limbajul curent
atunci cand evaluam posibilitatea ca anumite situatii (evenimente) sd se realizeze sau nu.
Indiferent de nivelul cunostiintelor pe care le avem despre teoria probabilitatilor, estimam
adesea probabilitati.

n analiza statisticd a datelor medicale, conceptul de probabilitate este folosit atat
pentru a reda aspectul aleator al unei caracteristici (variabile) pe o populatie cu ajutorul
distributiei de probabilitate cat si pentru a formula concluziile inferentei statistice.

Sa presupunem ca un obiectiv clinic de interes ar fi evidentierea daca subiectii de o
anumita varsta expusi la un factor de risc (sedentarismul) au un risc mai mare de a face
afectiuni cardiovasculare decat cei care desfasoara o activitate fizica regulata. Printr-un
studiu observational prospectiv (subiectii au fost urmariti o perioadd de timp) dintr-un
esantion de 1000 de subiecti, 200 din cei sedentari si respectiv 50 din cei cu activitate fizica
regulatd au dezvoltat afectiuni cardiovasculare, iar din cei cu o activitate fizica regulata 20
au dezvoltat afectiuni cardiovasculare. Ne intrebdam in acest caz daca avem suficiente dovezi
pentru a afirma cd exista o diferenta de risc. Formularea concluziilor in acest caz se va face
in termeni de probabilitati.

Pentru introducerea conceptului de probabilitate, precum si a moduluiin care aceasta
se calculeaza n anumite situatii, este nevoie de cunoasterea in prealabil a notiunilor de
experiment aleator, spatiu fundamental si eveniment.

3.1.1 Experiment aleator, spatiu fundamental si eveniment

Tn medicind sunt rare situatiile in care se intalnesc experimentele deterministe, adic3
experimentele al caror rezultat poate fi stiut a priori, cele mai frecvente fiind experimentele
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aleatoare. Asa cum rezulta din denumire, experimentul aleator presupune un anumit grad
de hazard sau incertitudine.

Exemplul 3.1

Sa presupunem ca suntem interesati de urmatoarele investigatii (teste) pe o anumita
populatie:

e determinarea colesterolului din sdnge (LDL-colesterol sau HDL-colesterol)

e determinarea tensiunii arteriale sistolice (TAS mmHg)

e determinarea statusului (prezenta/absenta) mutatiei V60OE in gena BRAF

e determinarea oxidului nitric (FeNO ppb=parti pe miliard) in aerul expirat in vederea
diagnosticului si monitorizarii inflamatiei pulmonare la pacientii cu astm

e stabilirea prezentei sau absentei sedentarismului ca factor de risc pentru boala
cardiovascuard, osteoporoza sau diabet zaharat

e determinarea gradului de fibroza hepatica cu ajutorul Fibrotestului la pacientii cu
hepatita cronica VHC

e determinarea statusului (prezent/absent) pentru anticorpi anti HCV si testarea
pentru ARN-ul virusului hepatic C la pacientii susceptibili de infectie cu virus hepatic
C

Toate aceste investigatii sunt exemple de experimente aleatoare pentru ca presupun
realizarea practicd a conditiilor unui criteriu de interes (masurarea caracteristicii de interes:
colesterol, mutatia genetica, oxid nitric, sedentarism), iar rezultatul masuratorii la un subiect
ales intamplator din colectivitatea de studiu nu poate fi cunoscut thaintea efectuarii acesteia.
De asemenea, masurdrarea caracteristicilor de interes la pacientii colectivitatii conduce la
rezultate diferite intre pacienti.

Definitii:

Conform definitiei uzuale, un experiment reprezinta realizarea practica a unui
ansamblu de conditii (criteriu de cercetare) atunci cand aceste sunt aplicate unei colectivitati
(populatie sau esantion) care poate fi repetat in conditii identice.

Experimentul aleator este acel experiment ce satisface urmatoarele conditii:

e rezultatul aplicarii lui asupra unui element al populatiei nu poate fi prezis cu
certitudine Tnaintea efectuarii experimentului
e repetat in conditii identice poate conduce la rezultate diferite.
Fiecare repetare a experimentului aleator se numeste proba.

Exemple:

e in determinarea statusului (prezent/absent) mutatiei V600E in gena BRAF,
multimea tuturor rezultatelor posibile este: {0,1}, unde O=absenta si 1=prezenta
mutatiei

e in determinarea grupei sanguine, multimea tuturor rezultatelor posibile este: {A, B,
AB, 0}

e pentru determinarea tensiunii arteriale sistolice putem considera ca valorile acestei
variabile sunt incluse in intervalul [0, o)
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e in cazul determindrii statusului(prezent/absent) pentru anticorpi anti HCV si
testarea pentru ARN-ul virusului hepatic C la pacientii susceptibili de infectie cu
virus hepatic C, fiecare pacient este supus la doua teste diagnostice, ambele teste
cu rezultat de tip pozitiv=1/negativ=0, deci multimea tuturor rezultatelor posibile
este: {(1,1), (1,0), (0,1), (0,0)}

Exemplele de mai sus evidentiaza faptul ca multimea tuturor rezultatelor posibile ale
unui experiment poate fi o multime finita (numar de elemente cunoscut) sau infinita de
elemente.

Multimea tuturor rezultatelor posibile ale unui experiment aleator se numeste spatiul
fundamental (multimea cazurilor posibile), notat cu E in cadrul acestui capitol. Fiecare
rezultat al experimentului este un element al lui E.

Spatiul fundamental poate fi finit sau infinit.

Exemplul 3.2

Grupa sangvina. In cadrul experimentului de determinare a grupei sangvine, ne
intrebam daca:

i un subiect ales intampladtor poate sa aibd grupa sangvina AB?
ii. un subiect ales intdmplator poate sa aiba grupa sangvina C?

Tn exemplul dat, proba este reprezentatd de determinarea grupei sangvine la un
subiect, iar la punctul i) evenimentul care ne intereseaza este A: subiectul sa aibad grupa
sangvina AB. Este evident ca acestui eveniment i va corespunde o multime de rezultate sau
cazuri favorabile (multimea de cazuri care realizeaza evenimentul A). Astfel, evenimentului
Afiva corespunde submultimea: {AB}. Pentru ca evenimentul si submultimea din E asociata
lui se determina reciproc, nu vom face diferentad intre acestea si vom scrie A={AB}.

Evenimentul de la punctul ii) B={C} este un exemplu de eveniment care nu se
realizeaza la nici o efectuare a experimentului si este numit eveniment imposibil.

Un eveniment este o submultime a spatiului fundamental (o submultime de rezultate
posibile).

Fiecare proba implica realizarea sau nerealizarea unui eveniment, astfel incat se
poate spune ca fiecarui eveniment ii corespunde o multime de cazuri (rezultate) favorabile.

Evenimentele se noteaza cu majuscule (A, B) si pot fi reprezentate si sub forma
grafica, cu ajutorul diagramei Venn (Figura 3.1) in care dreptunghiul reprezinta spatiul
fundamental E, iar cercurile reprezinta evenimente.

Oricarui experiment aleator i se pot asocia trei tipuri de evenimente: posibil,
imposibil si evenimentul sigur (cert). Evenimentul aleator (intdmpldtor) este evenimentul
care poate sa se produca sau nu. Evenimentul imposibil (notat cu &) este acel eveniment
care nu se realizeaza niciodatd la efectuarea experimentului aleator (nu contine nici un

rezultat). De exemplu aparitia cancerului de prostata la un subiect de gen feminin este un
eveniment imposibil.
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Fig. 3.1. Reprezentarea grafica a evenimentelor unui experiment aleator. A,B, C sunt evenimente, E
reprezinta spatiul fundamental

Evenimentul sigur (notat cu E) este evenimentul care se realizeazd la fiecare
efectuare a experimentului aleator, deoarece contine toate rezultatele posibile ale
experimentului (este evenimentul compus alcatuit din toate evenimentele posibile).

3.1.2 Operatii cu evenimente

n teoria probabilititilor putem vorbi despre eveniment elementar (evenimentul ce
contine un singur rezultat; acel eveniment ce nu se poate descompune in alte evenimente si
care se realizeaza printr-o singura proba) si eveniment compus a carui realizare depinde de
cel putin doua evenimente elementare.

Exista cateva tipuri particulare de evenimente compuse care formeaza pornind de
la operatiile matematice intre multimi, operatii care in limbajul comun utilizeaza cuvinte
cheie de tipul: SAU, SI, NU, DACA.

Eveniment compus prin disjunctie sau reuniune

Exemplul 3.3

Durata de supravietuire. S-a observat timpul de supravietuire definit ca timpul scurs de la

diagnostic pana la deces la pacientii cu melanom cutanat avansat.

Consideram ca:

i) A este evenimentul ca un pacient sa aiba timpul de supravietuire mai mic de 6 luni
si B evenimentul ca un pacient sd aiba timpul de supravietuire cuprins intre 6 si 12
luni.

Atunci evenimentul ,A sau B” (notat AUB) este evenimentul ca un pacient cu melanom

cutanat avansat, ales la intamplare, sa aiba timpul de supravietuire mai mic de 12 luni.

i) A={pacient ales aleator sa aiba timp supravietuire>6 luni} si B={pacient ales aleator
sa aiba timp supravietuire<12 luni}

Atunci AuUB={pacient ales aleator sd aibd timp supravietuire26 Iluni sau timp

supravietuire<12 luni sau timp de supravietuire intre 6 si 12 luni}
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Definitie
Evenimentul compus “A sau B” (notatie AUB), unde A si B sunt doua evenimente date,
este evenimentul care are loc daca cel putin unul dintre evenimentele A sau B are loc.

Eveniment compus prin conjunctie sau intersectie

Exemplul 3.4

Experiment: masurarea valorilor HDL-colesterol mg/dl
Consideram evenimentele A={pacient ales aleator sa aibd HDL>60 mg/dl} si B={pacient ales
aleator sa aiba 40<HDL<100 mg/dI}

Atunci putem defini si evenimentul ANB={pacient ales aleator s3a aiba
60<HDL<100}={pacientul sa aiba HDL-colesterol cuprins intre 60 si 100 mg/dl inclusiv}
(Fig.3.2)

Fig 3.2. Reprezentarea grafica a evenimentului ANB
Definitie:
Evenimentul compus “A si B” (notatie AnB), unde A si B sunt doua evenimente date
care pot avea loc simultan, este evenimentul care se realizeaza daca evenimentele A si B au
loc.

Eveniment compus prin negatie

Exemplul 3.5

Experiment: evaluarea durerii acute la copil prin Scala Termometru pentru Durere asociata
cu chipuri simbolice, scald ce cuantifica intensitatea durerii cu un scor de la 0 la 10.

Daca evenimentul A={subiectul sa aiba durere moderata}={3,4}, atunci putem vorbi
si despre evenimentul complementar lui A care are loc atunci cand A nu se produce:
nonA={subiectul poate sa nu aiba durere sau subiectul suferd de durere mica sau sufera de
durere severa sau sufera de durere foarte severa sau suferda de cea mai mare durere
posibila}={0,1,2,5,6,7,8,9,10}
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Exemplul 3.6

Experiment: determinarea nivelului anticorpilor anti-tTGA (anti-transglutaminazd) ca
metoda de screening pentru boala celiaca (intoleranta la gluten), considerand ca o valoare
tTGA>100U/mL semnifica rezultat pozitiv.

Dacad evenimentul A={subiectul s3 aibd tTGA =100U/mL}, atunci putem vorbi si
despre evenimentul complementar lui A care are loc atunci cand A nu se produce: nonA={
pacient ales aleator sa aibd tTGA <100 U/mL}.

Definitie

Evenimentul compus nonA este evenimentul care se realizeaza dacd evenimentul A
nu are loc.

Tn tabelul 3.1 sunt descrise simbolurile utilizate in teoria probabilititilor si
corespondenta acestora cu teoria multimilor.

Tabel 3.1. Corespondenta dintre limbajul multimilor si cel al evenimentelor

Terminologie multimi Notatie Terminologie evenimente Notatie
Multime data A={a, b, c} Eveniment dat A={a, b, c}
Multimea totala A=E Evenimentul cert E
Multimea vida (%) Evenimentul imposibil @)
Multime cu un singur element  A={a} Eveniment elementar A={a}
Reuniunea lui A cu B AUB Evenimentul A sau B AUB
Intersectia lui Acu B ANB Evenimentul A si B ANB
Complementara lui A Ca Opusul lui A nonA

3.1.3 Principalele relatii intre evenimente

intre doud evenimente existd cateva relatii fundamentale care pot determina
realizarea evenimentelor pe care le implica: complementaritate, incluziune,
incompatibilitate si dependenta.

Relatia de complementaritate

Doud evenimente sunt complementare daca realizarea unuia dintre ele conduce la
nerealizarea celuilalt. Tn aceasta situatie se incadreazd evenimentele contrare (evenimentul
A si B=nonA).

Relatia de incluziune

Exemplul 3.7

Experiment: masurarea TAS mmHg; Consideram evenimetele A={TAS2120mmHg} si
B={TAS>100 mmHg}.
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Se observa ca multimea rezultatelor favorabile lui B contine multimea rezultatelor
favorabile lui A, aceasta insemnand ca ori de cate ori evenimentul A are loc se realizeaza si
evenimentul B.

Definitie
Evenimentul A implica evenimentul B (AcB) daca odatd cu realizarea evenimentului
A se realizeaza si evenimentul B.

Relatia de compatibilitate (sau incompatibilitate)

Exemplul 3.8

Experiment: masurarea TAD mmHg

Consideram evenimentele A={ pacient ales aleator sa aiba 60<TAD<79 mmHg} si B={
pacient ales aleator sa aiba 100sTAD<110 mmHg}. Cele doua evenimente nu pot avea loc
simultan (un subiect ales intamplator nu poate avea in acelasi timp valori normale in privinta
TAD si valori crescute ale TAD).

Experiment: determinarea numarului de noduli limfatici cu celule canceroase la
pacientii cu neoplasm pulmonar avansat

Evenimentele A={pacientul sd aiba cel mult 2 noduli limfatici pozitivi} si B ={pacientul
sa aiba cel putin 4 noduli limfatici pozitivi} sunt realizabile simultan? NU

Definitii

Doua evenimente se numesc compatibile dacd pot sa aiba loc (sd se realizeze) in
acelasi timp.

Doua evenimente sunt incompatibile sau mutual exclusive sau disjuncte daca nu se
pot realiza Tn acelasi timp, cu alte cuvinte, daca unul dintre ele se realizeaza este cert ca
celalalt nu poate avea loc.

De remarcat: Doua evenimente complementare sunt intotdeauna incompatibile.
Relatia de dependenta (sau independenta)

Exemplul 3.9

Indice de masa corporala. S-a determinat indicele de masa corporala
(IMC=greutate/inaltime?(kg/m?)) la studentii unei facultiti. Evenimentul ca un student ales
aleator sd aiba IMC>30 este independent de evenimentul ca un student aleator sd aiba
diabet?!

Realizarea evenimentului A=(subiectul sa aiba IMC=30} inseamna de fapt ca studentul
este obez, deci realizarea evenimentului A aduce o informatie ce ar putea influenta
realizarea evenimentului B (subiectul sa aiba diabet).

Definitie
Doud evenimente se numesc evenimente dependente, dacd realizarea unuia
influenteaza (depinde de) realizarea celuilalt. Doua evenimente sunt independente daca
realizarea unuia dintre ele nu depinde de faptul ca evenimentul celdlalt s-a produs sau nu.
De remarcat: Doua evenimente incompatibile sunt dependente.
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3.1.4 Definitia teoretica a probabilitatii

Conceptul de probabilitate este singurul in masura sa ofere o descriere adecvata a
incertitudinii. Exista doua abordari in ceea ce priveste definirea probabilitatii: obiectiva (cu
definitia clasica, definitia frecventiald) si subiectiva, ultima dintre acestea nefacand obiectul
acestui curs.

Exemplul 3.10

Aruncarea zarului. La experimentul de aruncare a unui zar ne intrebam: care este sansa sa
apara fatd cu numadr par? (probabilitatea de aparitie a unei fete cu numar par)?

Definim evenimentul A={numar par}={2,4,6}. Pentru ca evenimentele elementare {2};{4};{6}
sunt egal posibile, putem cosidera ca sansa realizarii fiecaruia este egala cu frecventa
relativa:Pr({2})=Pr({4})=Pr({6})=1/6.

Pentru ca evenimentul A este compus din 3 evenimente elementare, fiecare cu
aceeasi sansa de realizare, sansa producerii evenimentului A va fi deci de 3 ori mai mare:
Pr(A)=3/6=1/2=0,5 (interpretare: un caz din 2 conduce la realizarea lui A sau altfel spus:
evenimentul A se realizeaza in 50% din cazuri).

Definitie: probabilitatea unui eveniment A este egala cu raportul dintre numarul de
rezultate favorabile evenimentului si numarul total de rezultate posibile ale experimentului:

Numarul de cazuri favorabile evenimentului A

Pr(A) =
r(4) Numarul de cazuri posibile

Probabilitatea calculata Tn acest mod este o probabilitate teoretica, a priori
experimentului pentru ca se poate calcula naintea efectudrii acestuia cunoscandu-se
numarul posibil de evenimente si implicd faptul ca toate evenimentele elementare din
spatiul fundamental au aceeasi sansa de realizare (sunt echiprobabile).

3.1.5 Definitia frecventiala a probabilitatii

Cele mai multe situatii implica evenimente a caror probabilitate nu se poate
determina decat repetand experimentul (de exemplu probabilitatea ca un nou-nascut sa fie
de gen feminin nu se poate determina observand repartitia in functie de gen a copiilor unei
singure familii, ci mai degraba observand numarul total de nasteri vii pe o populatie intr-o
anumitd perioadd). Tn acest caz se apeleazd la definitia empirici conform cireia
probabilitatea este definitd ca o generalizare a notiunii de frecventa relativd a unui
eveniment.
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Exemplul 3.11

Testarea medicala. Imunofluorescenta este un test indirect de depistare a boreliozei (boala
Lyme), rezultatul testului fiind de tipul pozitiv, negativ sau incert. S-a realizat testarea prin
imunofluorescenta la un grup de 2000 de subiecti dintre care 100 au avut un rezultat pozitiv
la test. Care este sansa ca un subiect extras aleator din acest grup sa aiba rezultat pozitiv la
test: Pr(A)="?

Probabillitatea ceruta va fi o aproximare a frecventei relative asociata evenimentului
A: Pr(A)=100/2000=0,05 care se interpreteza astfel: dacd un numar suficient de mare de
subiecti au fost testati, aproximativ 5% dintre acestia au obtinut un rezultat pozitiv la test.

Definitii:

Daca intr-o serie de probe, evenimentul A s-a realizat de na ori atunci numarul na se
numeste frecventa absolutd a evenimentului A, iar raportul na/n se numeste frecventa
relativa a evenimentului A.

Daca un experiment se repeta de un numadr suficient de mare de ori atunci
probabilitatea evenimentului A se poate aproxima prin frecventa relativa a evenimentului
(sau putem spune cd probabilitatea este numarul catre care tind frecventele relative ale
evenimentului daca se repeta experimentul):

n, Numarul de cazuri favorabile evenimentului A
Pr(A) =~ — =
n

Numarul de probe (repetitii) experiment

definita in acest mod, vorbim de o probabilitate a posteriori a experimentului, calculabila
doar dupa efectuarea lui (prin repetarea experimentului in conditii identice).

Aplicatie: in medicina clinica, termenul de prevalenta a unei boli reflectd notinea de
probabilitate intr-un context particular, prevalenta fiind probabilitatea ca un subiect din
populatie sd aiba boala si se calculeaza ca raportul dintre numarul de subiecti care au efectiv
boala si volumul populatiei intr-un anumit interval de timp si intr-o regiune geografica.

3.1.6 Reguli de calcul a probabilitatilor

Exemplul 3.12

Tensiune crescuti. intr-o populatie de interes se cunoaste ci 60% din subiecti au avut valori
TAS<119 mmHg si 10% dintre subiecti au avut valori ale TAS cuprinse intre 120 si 139 inclusiv.
Care este probabilitatea ca un subiect ales la intdmplare sa aiba valoarea TAS <139 mmHg?

Definim evenimentele A={subiectul sa aiba TAS<119 mmHg}, B={subiectul sa aiba
120<TAS<139 mmHg} si C={subiectul sa aiba TAS<139 mmHg}
Evenimentele A si B nu pot avea loc simultan deci Pr(C=AuUB)=Pr(A) + Pr(B)=0,6+0,1=0,7.
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Reguli de calcul cu probabilitati:

e 0<ZLPr(A) <1

e Pr(g)=1

e Dacd Asi B sunt incompatibile atunci Pr(AUB) = Pr(A) + Pr(B)

e Dacad Aq, Ay, ..., Ay sunt evenimente incompatibile doua cate doua atunci:
Pr(A1U AyU...U Ap) = Pr(Aq) + Pr(Ay)+...+ Pr(Ap)

e Pr(nonA)=1-Pr(A).

e Dacd AcB atunci Pr(A) < Pr(B)

e Pentru orice evenimente A si B are loc egalitatea:
Pr(AUB) = Pr(A) + Pr(B) - Pr(AnB)

3.2 Evenimente independente
Exemplul 3.13

Boala celiaca. Sa consideram cd toti pacientii care s-au prezentat la o clinicd pentru
susceptibilitate de boala celiaca au fost evaluati de medicii X si Y. Medicul X a diagnosticat
20% din cazuri ca fiind pozitive, medicul Y determind 30% din cazuri ca fiind pozitive in timp
ce 10% din cazuri sunt confirmate cu diagnostic pozitivde ambii medici.

Consideram evenimentele: A={pacient ales aleator sa aiba diagnostic pozitiv dat de
medicul X} si B={pacient ales aleator sa aiba diagnostic pozitiv dat de medicul Y}.

Evenimentele A si B pot fi considerate independente sau dependente?

Pe baza definitiei date in capitolul anterior, referitoare la independenta
evenimentelor, dar si cunoscand ca metodele folosite de cei doi medici pentru
diagnosticarea bolii ar trebui sa aiba un anumit grad de similaritate, evenimentele A i B sunt
dependente.

Daca evenimentele A si B ar fi independente in probabilitate, atunci se poate afirma
cd probabilitatea de producere simultana a acestora este egald cu produsul dintre
probabilitatile lor. Tn cazul nostru putem observa ci: Pr(A)=0,20, Pr(B)=0,30, Pr(AnB)=0,10,
iar Pr(A)-Pr(B)=0,06, deci Pr(AmB)#Pr(A)-Pr(B).

Definitii:
e Doua evenimente A si B sunt independente daca si numai daca este satisfacuta
conditia urmatoare:
Pr(AmB) = Pr(A) - Pr(B)
e Douad evenimente A si B sunt dependente daca daca si numai daca este satisfacuta
conditia urmatoare:
Pr(AMB) # Pr(A) - Pr(B)
e Dacd Asi B sunt doua evenimente independente atunci este satisfacuta relatia:
Pr(AUB) = Pr(A) + Pr(B) — Pr(A) - Pr(B)
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3.3 Probabilitati conditionate

Exemplul 3.14

Helicobacter pylori. O procedura paraclinica (test) de detectare a infectiei cu Helicobacter
pylori este determinarea Antigenului Hpylori din materii fecale, rezultatul testului fiind de
tipul pozitiv sau negativ. Considerdm evenimentele HPT+={pacient ales aleator sa aiba
rezultat pozitiv la testare} si HP+={pacient ales aleator sd aiba infectie cu Helicobacter
pylori}. Sa presupunem ca a fost testat un esantion reprezentativ de 1500 pacienti, dintre
care 1050 au obtinut un rezultat pozitiv la test iar 450 au avut un rezultat negativ. Numarul
subiectiilor cu infectie Hpylori, respectiv subiectii fara infectie este descris in tabelul 3.2.

Tabelul 3.2. Repartitia pacientiilor in functie de rezultatul testului si prezenta infectiei

Infectia HP+ HP- Total
Test
HPT+ 1000 60 1060
HPT- 200 240 440
Total 1200 300 1500
i) Care este probabilitatea ca un bolnav extras aleator sa aiba rezultat pozitiv la
test?
ii) Care este probabilitatea ca un subiect fara infectie, extras aleator sa aiba
rezultat negativ la test?
iiii) Care este probabilitatea ca un subiect cu rezultat pozitiv la test sa aiba intr-
adevdr infectie cu Hpylori?
iv) Care este probabilitatea ca un subiect cu rezultat negativ la test sa nu aiba
infectie cu Hpylori?
La punctul:
i) Pornind de la evenimentele date in exemplu HPT+={pacient ales aleator sa aiba

ii)

rezultat pozitiv a test} si HP+={pacient ales aleator sa aiba infectie cu
Helicobacter pylori} putem vorbi si despre evenimentele contrare: HPT-
={pacient ales aleator sa aiba rezultat negative la test} si HP- ={pacient ales
aleator sa nu aibad infectie cu Helicobacter pylori}. Probabilitatea ca un bolnav
extras aleator sa aiba rezultat pozitiv la test poate fi aproximata prin proportia
bolnavilor pe care testul este capabil sa-i identifice si este raportul
800/1200=0.83. Conform definitiei avem:

1000
_ Pr(HPT +nHP+) 1500 _ 1000 _
Pr(HPT +|HP+) = Pr(HP+) 1200 1200 =08
1500

Probabilitatea ca un subiect fara infectie, extras aleator sa aiba rezultat negativ
la test poate fi aproximat de proportia subiectiilor fara infectie Hpylori
confirmati ca fiind in afara starii de boala in urma inregistrarii rezultatelor
negative ale testului si este raportul 240/300=0,80. Pe de alta parte, utilizand
definitia probabilitatii conditionate avem:
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240
Pr(HPT-NHP-) 1500 _ 240 _

Pr(HPT-|HP-) = =0,80
( ) Pr(HP-) 300 300
1500
iiii) Probabilitatea ca un subiect cu rezultat pozitiv la test sd aiba intr-adevar

infectie cu Hpylori este data de proportia cazurilor cu infectie Hpylori din totalul
rezultatelor pozitive ale testului si este raportul 1000/1060=0,94:

1000
Pe(HP+HPT +) - Pr(HPT +OHP+) 1500 _ 1000 _
Pr(HPT + ) 1060 1060
1500
iv) Probabilitatea ca un subiect cu rezultat negativ la test sa nu aiba infectie cu
Hpylori este proportia cazurilor fara infectie Hpylori din totalul rezulatelor
240
negative ale testului: pr(p.|HpT- ) = Pr(HPT- N HP-) 1500 _ 240 _ s
Pr(HPT-) 440 440
1500

Exemplul 3.15

Boala celiaca. Sa consideram ca toti pacientii care s-au prezentat la o clinica pentru
susceptibilitate de boala celiaca au fost evaluati de medicii X si Y. Medicul X a diagnosticat
20% din cazuri ca fiind pozitive, medicul Y determind 30% din cazuri ca fiind pozitive. Din
totalul pacientiilor examinati 10% din cazuri sunt confirmate cu diagnostic pozitiv de ambii
medici, iar 20% din cazuri au diagnostic negativ dat de medicul X si diagnostic pozitiv dat de
medicul Y.

Consideram evenimentele: A={medicul X sa puna un diagnostic pozitiv la un pacient
aleator} si B={ medicul Y pune un diagnostic pozitiv la un pacient aleator }.

i) Care este probabilitatea ca medicul Y sa puna un diagnostic pozitiv la un pacient
ales aleator stiind ca medicul X a pus un diagnostic pozitiv?

ii) Care este probabilitatea ca medicul Y sa puna un diagnostic pozitiv la un pacient
ales aleator stiind ca medicul X a pus un diagnostic negativ?

La punctul:

i) Probabilitatea ceruta se noteaza cu Pr(B/A) si se calculeaza astfel:

PrdnB) 010 oo
Pr(4) 020

Interpretare: medicul Y va pune un diagnostic pozitiv in 50% din cazurile cu diagnostic
pozitiv dat de medicul X.

ii) Pr( B/nond )=

Pr(B/A)=

Pr(nonAnB) Pr(nonAnB) 0,20
Pr(nonA) 1-Pr(4) 0,80

=025
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Interpretare: medicul Y va pune un diagnostic pozitiv in 25% din cazurile cu diagnostic
negativ dat de medicul X.

iiii) n acest caz vorbim de riscul relativ (RR) al lui B dat de evenimentul A definit ca
raport intre doud probabilitati:

__PuB/4) 050 _,
Pr(B/nond) 0,25
Interpretare: medicul Y este 2 ori mai probabil sa puna un diagnostic pozitiv la un pacient

cand medicul X pune un diagnostic pozitiv fata de situatia cand medicul X pune un
diagnostic negativ.

Definitii:

Fiind date doud evenimente arbitrare A si B, probabilitatea lui B conditionata de
catre A este probabilitatea de a se realiza evenimentul B dacd in prealabil s-a realizat
evenimentul A:

Pr(ANB)

Pr(B/A4)= bl

Formula probabilitatii totale:

Pr(B) = Pr(B/ A)- Pr(A4)+ Pr(B/nonA)- Pr(nonA)

in medicina clinicd probabilitdtile conditionate isi gisesc aplicabilitatea intr-un
context special, cel al evaludrii performantelor unui test diagnostic, indicatorii cunoscuti sub
numele de sensibilitate (Se), specificitate (Sp), valoare predictiva pozitiva (VPP), valoare
predictiva negativa (VPN). Dacd consideram evenimentele T+={pacient aleator sa aiba
rezultat pozitiv la test diagnostic} si M+={pacient aleator sa aiba boala M} atunci:

Se=Pr(T+/M +)
Sp=Pr(T—/M-)
VPP =Pr( M +/T+)
VPN =Pr( M —/T-)

O aplicatie a probabilitatilor conditionate in medicina clinica este riscul relativ (RR)
privit ca 0 masurd a relatie dintre un factor de expunere F si o boald M. Daca consideram
evenimentele F+={pacient aleator sa fie expus factorului} si M+={pacient aleator sa aiba
boala M} atunci riscul relativ este raportul dintre doua probabilitdati conditionate
(probabilitatea de a face boala pentru cei expusi si probabilitatea de a face boala pentru cei
neexpusi):

_ Pr(B/A)  Pr(M +/F+)
Pr(B/nond) Pr(M +/F -)
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3.4 Legea lui Bayes si aplicatiile ei

Exemplul 3.16

Helicobacter pylori (Hpylori). Se stie cd 80% dintr-o populatie de subiecti cu infectie
Hpylori si 10% dintre subiectii fara infectie sunt clasificati drept pozitivi de testul Antigen
Hpylori. Stiind cd prevalenta infectiei cu Hpylori este de 74%, ne intereseazd sa aflam
valoarea predictivd pozitiva si valoarea predictiva negativa a testului antigen Hpylori.

Consideram evenimentele:
HPT+={pacient ales aleator sd aiba rezultat pozitiv a test}
HP+={pacient ales aleator sa aiba infectie cu Helicobacter pylori}
HPT- ={pacient ales aleator sa aiba rezultat negativ la test}
HP- ={pacient ales aleator sa nu aiba infectie cu Helicobacter pylori}.
Se poate determina Se=Pr(HPT+/HP+)=0.80 si Sp=Pr(HPT-/HP-)=1-0.10=0.90.

Conform formulei lui Bayes:
Pr( A/B)-Pr(B)

PO = e 4B ) Pe(B)+ Pr( AlnonB )P uomB)

Putem determina

VPP=Pr( HP+/HPT + ) =
B Pr( HPT +/HP + )-Pr(HP + )
" Pr( HPT +/HP+ )-Pr(HP + )+ Pr( HPT +/HP — )-Pr(HP — )
B 0,80-0,74 -
©0,80-0,74+(1-0,90)-(1-0,74)

b

VPN =Pr( HP —/HPT - ) =
B Pr( HPT —/HP — )-Pr(HP — )
 Pr( HPT —/HP—)-Pr(HP — )+ Pr( HPT —/ HP + )- Pr(HP + )
- 0,90-(1-0,74) B
©0,90-(1—0,74)+(1—0,80)-(0,74)

2

Definitie:
Pe baza formulei de calcul a probabilitatilpr conditionate se deduce formula lui Bays:
Pr( A/B)-Pr(B)
Pr( A/B )-Pr(B)+Pr( A/nonB )-Pr(nonB)

Pr(B/A4)=

Aplicatiile formulei lui Bayes se reflecta in calculul VPP si VPN daca se cunoaste
prevalenta (p) a unei boli (in anumite tipuri de studii medicale aceste valori nu se pot calcula
direct din tabelul de contingenta dar se pot deduce astfel):
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Se-p
Se-p+(1-Sp)-(1-p)
VPN — Sp-(1-p)

Sp-(1-p)+p-(1-Se)

VPP =

3.5 Exercitii propuse

1. Daca consideram o familie cu doi copii aleasa aleator dintr-o populatie si definim
evenimentele: A={mama are gripa}, B={tatal are gripa}, C={primul copil are gripa}, D={al
doilea copil are gripa}, E={cel putin un copil are gripa}, F={cel putin un parinte are gripa},
G={cel putin o persoana are gripa}.

° Ce inseamna AUB?

° Ce inseamnd A(B?

° Csi D sunt incompatibile?

° Ce inseamna CUE?

° Ce fnseamna CNE?

° Exprimati F in termenii A, B, Csi D
° Exprimati G in termenii E si F.

2. Frecventele grupelor sanguine pe populatia Romaniei se prezinta astfel: 33% grupa 0, 43%
grupa A, 16% grupa B si 8% grupa AB. Probabilitatea ca un subiect ales aleator din populatie
sa aiba grupa 0 sau A este:

A. 0,55

B.0,76

C.0,43

D. 0,70

E. 0,20

3. Frecventele grupelor sanguine pe populatia Romaniei se prezinta astfel: 33% grupa 0, 43%
grupa A, 16% grupa B si 8% grupa AB. Probabilitatea ca un subiect ales aleator din populatie
sa nu aiba grupa 0 este:

A. 0,55

B. 0,70

C.0,67

D. 0,72

E. 0,20
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4. Frecventele grupelor de varsta a persoanelor peste 60 de ani pe populatia Romaniei se
prezinta astfel:

Grupa de varsta (ani) Frecventa (%)

<19 21
20-29 13
30-39 15
40-49 14
50-59 14
60-69 11

>70 12

Probabilitatea ca un subiect ales aleator din populatie sa fie pana in 39 ani este:
A.0,15
B.0,70
C.0,67
D. 0,49
E. 0,22

5. Prespunem ca are loc un episod de epidemie de gripa intr-o populatie, astfel ca ih 10%
dintre familii mama are gripa, in 15% dintre familii tata are gripd iar in 3% dintre familii ambii
parinti au gripa. Daca extragem aleator o familie din populatie si consideram evenimentele
A={mama are gripa} si B={tata are gripa} atunci:

A. evenimentele A si B sunt independente

B. evenimentele A si B sunt dependente

C. evenimentele A si B sunt incompatibile

D. evenimentele A si B sunt compatibile

E. evenimentele A si B sunt imposibile

6. intr-o populatie adultd de 1300 subiecti, 500 subiecti s-au vaccinat impotriva gripei. In
cursul unei epidemii de gripa, 10% dintre subiecti s-au Tmbolnavit de gripa, iar 3% dintre cei
vaccinati au avut gripa.

i. Se alege aleator un subiect din populatia de referinta si se considera evenimentele:
A={subiectul a fost vaccinat}, B={subiectul a avut gripa}, C={subiectul a fost vaccinat si a avut
gripa}. Probabilitatea ca subiectul extras aleator sa fi avut gripa sau sa fi fost vaccinat este:
A. 0,470

B. 0,200

C. 0,067

D. 0,490

E. 0,202

ii. Se selecteaza in mod aleator unul dintre subiectii nevaccinati. Probabilitatea ca acesta sa
aiba gripa este:

A.0,14

B. 0,20

C.0,17

D. 0,39

E. 0,22
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7. Din 300 de pacienti cu insuficienta renald cronica au existat 200 de subiecti care au
consumat n exces medicamente metabolizate prin rinichi. Mai mult, un procent de 25%
dintr-un esantion reprezentativ de 1500 de subiecti din populatia de referinta sunt subiecti
care au consumat in exces medicamente metabolizate prin rinichi. De cate ori este mai
probabil ca un subiect care a consumat n exces medicamente sa aiba insuficientd renala
cronica fata de un subiect fara consum excesiv de medicamente metabolizate prin rinichi?
A.15

B.6

C.2

D. 3,15

E. 0,22

8. O firma producatoare de medicamente face un studiu privind aparitia unor posibile reactii
adverse asociate cu un medicament. Pentru aceasta, selecteaza un esantion de subiecti
sanatosi dintre care: 85% sunt pana n 49 de ani, iar 15% au fost peste 50 de ani. 18% dintre
cei pand in 49 de ani si 15% dintre cei peste 50 de ani au observat aparitia unor efecte
secundare. Se alege In mod aleator un subiect care a participat la acest studiu. Consideram
evenimentele:

A={subiectul are intre 18-49 ani}

B={subiectul are peste 50 ani}

R={subiectul a observat aparitia unor reactii adverse}

Probabilitatea de a alege un subiect care nu a avut reactii secundare este:

A.0,82

B. 0,59

C.0,17

D. 0,49

E. 0,60

9. In farmacii s-au introdus aparate automate de determinare a tensiunii arteriale. Un astfel
de aparat clasifica 70% dintre hipertensivi si 13% din normotensivi ca avand hipertensiune
arteriald. Daca 30% din populatia adulta are HTA atunci VPP si VPN ale acestui aparat sunt:
A.VPP=0,55 siVPN=0,75

B. VPP=10,70 si VPN=0,87

C. VPP=0,65 si VPN=0,90

D. VPP=0,87 siVPN=0,70

E. Nu se pot determina

10. Tntr-un studiu de evaluare a performantei testului de tolerantd la glucoza pentru
diagnosticul diabetului, printr-o culegere de tip esantion reprezentativ (fiecare subiect a avut
aceeasi sansa de a fi ales in esantion) dintre cei 500 de diabetici 400 au fost depistati de test
iar din cei 100 de subiecti sanatosi 18 au fost incorect clasificati ca fiind diabetici.
Sensibilitatea si respectiv specificitatea testului sunt:

A. Se=0,95 si Sp=0,85

B. Se= 0,77 si Sp=0,87

C. Se=0,99 si Sp=0,82

D. Se=0,67 siSp=0,57

E. Nu se pot determina
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11. Prespunem cd 92% dintre femeile insarcinate care isi fac un test de diagnosticare a
toxoplasmozei obtin un rezultat pozitiv al acestuia in timp ce 94% dintre femeile care nu sunt
insarcinate obtin un rezultat negativ al testului. Prevalenta toxoplasmozei este de 25%.
Prespundnd ca o femeie Tnsdrcinatd extrasa aleator din populatia de referinta are rezultat
pozitiv, care este probabilitatea ca ea sa aiba efectiv boala?

A.0,84

B. 0,50

C.0,92

D. 0,35

E. Date insuficiente pentru a se putea calcula
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4. Studiul evenimentelor repetitive

Obiective educationale. Dupd parcurgerea acestui capitol, studentii:

e vor putea sd determine distributia de probabilitate a unei variabile aleatoare
finite pe baza unui scenariu dat;

e vor putea sa determine speranta matematica, varianta si abaterea standard
asociate unei variabile aleatoare finite;

e vor putea identifica conditiile de aplicare ale legii binomiale si in aceste
conditii vor putea calcula probabilitatea diferitelor evenimente asociate;

e vor putea identifica caracteristicile distributiei normale si vor putea calcula
diferite valori numerice asociate acestei distributii;

e vor putea descrie principiile teoremei limitei centrale;

e vor putea enumera principalii estimatori fard bias utilizati in inferenta
statistica;

e vor putea calcula intervalul de incredere asociat unei medii si frecvente.

4.1 Variabile aleatoare

Din punct de vedere al studiului probabilitatilor evenimentele sunt rezultatul unor
experimente. Fenomenele naturale complexe au multiple posibilitati de obtinere a unuia sau
a mai multor rezultate iar modelarea matematica cantitativd a rezultatelor posibile si studiul
lor probabilistic se face cu ajutorul variabilelor aleatoare. Caracterul aleator al acestor
variabile este generat de diferentele care apar intre membirii diferitelor esantioane, la fiecare
repetare a unui experiment.

Denumirea de variabila aleatoare nu implica faptul cd valorile variabilei
(caracteristicile) sunt intdamplatoare, ci faptul cd experimentul este atat de complex incat nu
ii putem anticipa rezultatul; de exemplu nu putem calcula cu precizie greutatea la maturitate
pentru un nou nascut.

Exemplu 4.1

Se doreste determinarea frecventei numarului de episoade de gripa intr-o comunitate. in
acest scop, un numar de 100 de adulti au fost chestionati legat de numarul de episoade de
gripa din ultimul an. 65 dintre acestia au declarat ca au suferit un episod de gripa, 30 doua
episoade, iar 5 persoane au declarat ca au suferit 3 episoade de gripa. Considerand E
multimea persoanelor chestionate, functia f:E = {1, 2, 3}, functie care asociaza fiecarui
membru al esantionului numarul de episoade de gripa pe care I-a declarat, este variabila
aleatoare asociatd acestui proces de culegere de date.
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Pentru un alt esantion de 100 de adulti chestionati relativ la numarul de episoade de
gripa din ultimul an, 26 dintre acestia au declarat ca nu au suferit de gripa, 70 au declarat un
episod de grip4, iar 4 persoane au declarat ca au suferit 3 episoade de gripa. in acest caz,
considerand E multimea persoanelor chestionate, functia f:E - {0, 1, ,3}, functie care
asociaza fiecarui membru al esantionului numarul de episoade de gripa pe care |-a declarat,
este variabila aleatoare asociatd acestui proces de culegere de date.

Exemplu 4.2

Se doreste estimarea nivelului de trai al unei comunitati exprimat prin venitul mediu pe
familie. In acest scop, s-au studiat 50 de familii din respectiva comunitate. Considerand E
multimea formata din familiile luate in studiu, functia f, f:E->R, functie care asociaza fiecdrei
familii suma veniturilor membrilor familiei raportata la numarul de membri ai familiei, este
variabila aleatoare asociata acestui proces de culegere de date.

Variabilele aleatoare pot fi de trei tipuri: finite, discrete si continue, acest lucru
corespunzand numarului de valori in care acestea pot sa se manifeste, atunci cand
experimentul s-ar repeta (ipotetic) la infinit.

Multimea de valori pe care o variabild aleatoare o poate lua se numeste spatiu
fundamental.

Variabila aleatoare descrisa in exemplul 4.1 este de tip discret, finit, deoarece
multimea posibila de valori este {0, 1, 2, ..., n}, unde n este un numar natural mai mic de 366
(presupunand ca un episod de gripa trebuie sa dureze minim o zi, iar anul calendaristic are
maxim 366 zile) in timp ce variabila aleatoare descrisa in exemplul 2 este de tip continuu —
multimea de valori pe care aceasta variabila poate sa o ia este nenumarabila.

Pentru o variabila aleatoare finita, asociata unui proces de colectare de date, valorile
posibile, pe care aceasta variabild le poate lua, formeaza o serie statistica. Astfel, pentru
fiecare valoare se poate determina frecventa relativa a acesteia. Pentru primul esantion din
exemplul 1, valoarea 1 are frecventa relativd 65/100, valoarea 2 are frecventa relativa
30/100, iar valoarea 3 are frecventa relativa 5/100. Aceste valori corespund probabilitatii ca
luand la intamplare o persoana din esantion, ea sa fi suferit una, doua respectiv trei episoade
de gripa.

Avand o variabild aleatoare finita X, cu multimea de valori {x1, x2, ..., Xn}, multimea
de probabilitati {Pr( x1), Pr( x2), ..., Pr(xa)} se numeste distributia de probabilitate asociata
variabilei aleatoare X. Distributia de probabilitate a unei variabile aleatoare X se mai noteaza
prin:

% Xy e Xy
% (i) prey - Prcen)

Interpretarea distributiei de probabilitate este urmatoarea: valoarea x1 poate fi
intalnita cu probabilitatea Pr(x1), valoarea x2 poate fi intalnita cu probabilitatea Pr(xz), etc.
Pentru orice variabila aleatoare Pr(x1) + Pr(x2) + ... + Pr(xn) = 1.
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Distributia de probabilitate face legatura dintre valorile unei variabile aleatoare si
probabilitdtile lor de aparitie. Distributia de probabilitate se poate prezenta sub forma de
listd, tabel sau grafic.

Pentru primul esantion prezentat in exemplul 4.1, distributia de probabilitate va fi

e ( 1 2 3 )
" \65/100 30/100 5/100
iar pentru al doilea esantion, distributia de probabilitate va fi

X,( 0 1 3 )
* \26/100 707100 4/100

Speranta matematica a unei variabile aleatoare finite X, numita si media variabilei
aleatoare finite, se defineste astfel:

n
223 xepe
i=1

Varianta variabilei aleatoare X, avand speranta matematici X se noteazi cu S si se
calculeaza in modul urmator:

§2= ) (= %)% p(x)
i=1

Abaterea standard a variabilei aleatoare X se noteaza cu S si se calculeazd S= /52
Functia de probabilitate, definita ca functia F: R = R, definita prin
F(k) = Probabilitate (X < k) = X, <, p(x7) -

Exemplu 4.3

Se doreste estimarea costului tratamentului gripei pe un an intr-o comunitate.
Distributia de probabilitate reprezentand numarul de episoade de gripa intr-un an este

X (0,35 0,160 0?1 o.?)s)'

Care este probabilitatea ca luand la intamplare o persoana, aceasta sa nu fi facut
decat maxim doua episoade de gripa? Stiind ca costul tratamentului unui episod de gripa
este de 200 lei si ca comunitatea are 5000 de membri, sa se calculeze intervalul in care se
asteapta sa se situeze costul tratamentului gripei pentru aceasta comunitate.

Probabilitatea cdutatd este data de valoarea functiei de repartitie F(2) = Pr(X < 2) =
0,25+0,6+0,1 = 0,95
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Intervalul dorit este dat de formula:

(Nr. asteptat de episoade/persoana + abatere standard) * cost/episod* nr. persoane

unde numarul asteptat de episoade este speranta matematica a variabilei aleatoare
X, abaterea standard este abaterea standard a variabilei aleatoare X, cost/episod=200 lei, iar
numarul persoanelor este 5000.

X=0%x025+1+x06+2*0,1+3%*0,05=0,95
S? = (0-0,95)2*0,25 +(1-0,95)2*0,6+(2-0,95)2*0,1+(3-0,95)2*0,05 = 0,55

S=,/0,55=0,74
Deci costul asteptat al tratamentului gripei pe un an se situeaza intre (0,95 — 0,74) *
200 * 5000 si (0,95 + 0,74) * 200* 5000, adica [210000 lei, 1690000 lei]

Notiunile si proprietdtile prezentate anterior pentru variabilele aleatoare finite se pot
introduce Th mod analog pentru cazul variabilelor aleatoare discrete avand o multime infinita
de valori, sau pentru cazul variabilelor aleatoare continue, prin inlocuirea sumei finite cu una
infinita, precum se poate observa in figura 6.1, studiul modului de calcul al valorilor asociate
acestor tipuri de distributii nefiind obiectul acestui curs.

fix) PriasXsbh)

Fig. 6.1 Reprezentare grafica pentru distributia de probabilitate discreta (sus) sau
continua (jos)
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4.2 Cele maiimportante distributii de probabilitate si aplicatiile
lor

n practicd, foarte des se incearcd incadrarea distributiilor de probabilitate asociate
diferitelor experimente in modele cunoscute in functie de modelul matematic ales care pot
fi grupate in distributii discrete: binomiala, Poisson si continue: normala, Student.

Una dintre cele mai utilizate distributii de probabilitate asociate variabilelor aleatoare
finite este legea binomiald, lege care are la baza urmatorul model:

e  Experimentul consta din efectuarea uneiincercari elementare de un numar dat
si finit de ori—n

e  Experimentul poate genera doar doua rezultate, cu probabilitatile p, respectiv
g=1-p constante de la o incercare la alta

e Cele nincercari elementare sunt independente.

Dac3 variabila aleatoare poate lua valorile {0, 1, 2, ..., n} atunci Pr(X=k)= Co* p*kq"*
iar speranta matematica si varianta au valorile n*p, respectiv n*p*q.

Exemplu 4.4

Un vaccin provoaca reactie adversa (febra) cu o probabilitate de 0,3. Care este
probabilitatea ca vaccinand 5 copii alesi la intamplare, la 2 dintre ei sa apara reactie adversa?

Conditiile de lucru:

e Este vorba despre un experiment (vaccinare) care se repeta de un numar
finit de ori (5)

e De fiecare datd experimentul poate produce doar urmatoarele rezultate —
,Reactie adversd”, cu probabilitatea p = 0,3 si ,,Fdra reactie adversd”, cu
probabilitatea q=1-p=0,7. Aceste probabilitati raman constante pentru
fiecare dintre cele 5 vaccinari

e  Cele cinci repetdri ale experimentului sunt independente

“n

Probabilitatea cdutata ,,din 5 copii la 2 sa aparad reactie adversa” este:

Pr(X=2) = Cs * 0,32 * 0,752 = — = % 0,32 % 0,73 = —23"*5_, 009 x 0,343 =
2!x(5-2)! (1%2)*(1%2%3)

0.3087

Distributia normald este una dintre cele mai intalnite distributii ale unei variabile
aleatoare continue din naturd, iar reprezentarea sa grafica poarta si denumirea de ,,curba lui
Gauss” sau ,clopotul lui Gauss”. Aceasta reprezentare grafica este prezentata in figura 6.2.

Variabila aleatoare normald este o variabila aleatoare continua, definita la nivelul
populatiei, cu o functie de probabilitate care depinde de doi parametri (media in populatie
notata | respectiv deviatia standard in populatie, notata o) ce are formula:
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f) = e o

fx)

Punct de

/ inflexiune

Punct de

inflexiune \

Fig. 6.2 Reprezentare grafica a distributiei normale

Formularile , datele sunt normal distribuite” sau ,datele urmeaza legea normald”
indica faptul cd in respectiva situatie predominad valorile grupate in jurul mediei aritmetice,
valorile extreme Tntalnindu-se cu o probabilitate mai redusa.

Distributia normala are urmatoarele proprietati:

e  Este simetrica fatd de media aritmetica (media este egald cu mediana);

e Are ca punct de maxim media aritmetica (media aritmeticd este egala cu modulul);

e inintervalul medietabatere standard se regisesc aproximativ 68% din observatii;

e inintervalul mediex2*abatere standard se regdsesc aproximativ 95% din observatii;

e in intervalul mediet3*abatere standard se regdsesc aproximativ 99.9% din
observatii.

Exemplu 4.5

Cunoscand faptul ca, in conditii normale, media lungimii nou nascutilor baieti este de
51 cm, cu o abatere standard de 3 centimetri, care este probabilitatea ca un nou nascut baiat
sa aiba lungimea in intervalul 54 cm-57 cm?

Rezolvare: Tn conditii normale 68% din nou nascuti vor avea lungimea in intervalul
[51-3cm, 51+3cm], iar 95% din nou nascuti vor avea lungimea in intervalul [51-2*3cm,
51+2*3cm] adica [48 cm, 54 cm], respectiv [45 cm, 57 cm]. Deci in interiorul intervalului [45
c¢m, 57 cm], dar in exteriorul intervalului [48 cm, 54 cm] se regdsesc in conditii normale 95%-
68% = 27% din observatii. Datorita faptului ca distributia normald este simetrica, putem
concluziona cd in intervalul [54 c¢cm, 57 cm] se vor regasi %% din observatii, deci

probabilitatea cautata este 0,135.
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4.3 Distributii de esantionare

Inferenta statistica permite obtinerea de informatii referitoare la populatie, plecand
de la studiul unei submultimi ale acesteia (esantion). Acesta este un proces inductiv, care
permite cercetatorilor sa extrapoleze concluziile referitoare la populatie plecand de la
concluziile obtinute dintr-un esantion extras din respectiva populatie.

Notiunea de distributie de esantionare este o notiune teoreticd, care permite
trecerea de la distributia de probabilitate observata intr-un esantion (finitd) la distributia in
populatie (necunoscuta).

Exemplu 4.6

Intr-o universitate, se doreste evaluarea capacitatii de efort fizic al studentilor. in
acest scop, s-a selectat aleator un grup de 50 de studenti care au efectuat o serie de teste,
capacitatea de efort fiind cuantificata printr-un scor individual (variabila numerica).

Pentru membrii acestui esantion, studiind distributia de probabilitate a variabilei
aleatoare generate de aceasta culegere de date, cercetatorii pot sa raspunda la diferite
intrebdri de interes — care este capacitatea de efort asteptatd, intre ce limite se situeaza
aceasta, care este procentul de studenti care au capacitatea de efort peste (sub) un anumit
scor dat, etc. Aceastd distributie de probabilitate se numeste distributia esantionului. Prin
studiul distributiei esantionului se obtin informatii referitoare la forma distributiei, precum
si referitor la tendintele de centralitate si dispersie la nivelul esantionului.

Pentru a raspunde la aceleasi intrebari la nivelul populatiei, cercetatorii ar trebui sa
studieze o altd distributie — distributia populatiei. Datorita motivelor obiective, aceasta
distributie nu poate fi studiatd, ea fiind rezultatul culegerii de date de la toti membrii
populatiei. Nu exista certitudinea ca distributia esantionului studiat este macar
asemanatoare cu distributia populatiei.

Daca s-ar repeta acest experiment, extragand din populatie un alt esantion de 50 de
studenti se vor obtine alte rezultate. Teoretic, s-ar putea extrage toate esantioanele posibile
de 50 de studenti din univeristate, obtinandu-se, astfel, masurile de centralitate si dispersie
pentru toate esantioanele posibil de extras din respectiva populatie. Acest lucru este posibil
doar in teorie, deoarece numarul de esantioane de talie fixata care se pot extrage dintr-o
populatie depaseste cu mult talia populatiei. Spre exemplificare, pentru o universitate cu
1000 de studenti, numarul de esantioane de talie 50 care se poate extrage este egal cu C*%1000
, numar care are in componenta 85 de cifre! Variabila aleatoare (teoretica) care ar fi generata
de parametrul de interes (de exemplu media aritmetica) pentru toate esantioanele de talie
fixata ce pot fi extrase din populatie va avea distributia de probabilitate numita distributia
de esantionare.

Teorema limitei centrale face legatura intre distributia de esantionare si distributia
populatiei.
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Esenta teoremei limitei centrale este faptul ca valorile obtinute pe baza esantionarii
repetate pentru o talie fixata, suficient de mare, sunt modelate de o variabila aleatoare
normal distribuitd, avand ca parametrii media i a populatiei si ca abatere standard raportul

‘/%, distributie ce permite astfel estimarea a cat de probabila este obtinerea respectivei valori

a mediei intr-o populatie.

4.4 Estimarea parametrilor statistici

Din motive cunoscute, nu se pot utiliza populatii pentru a realiza studii statistice. Pe
de alta parte, rezultatele studiilor trebuie sa reflecte caracteristicile populatiei. De obicei,
pentru studiul intr-o populatie P a parametrilor unei caracteristici oarecare (cantitative sau
calitative), este necesar sa se urmeze procedeul:

e Se extrage un esantion reprezentativ al acestei populatii.

e Prin mijloacele statisticii descriptive se descrie distributia de probabilitate pe
esantionul extras la etapa 1, fiindca talia acestuia permite o investigare exhaustiva
a sa. Astfel, se determind frecventa observata, daca este vorba de o caracteristica
calitativa, sau se calculeaza media si varianta, in cazul unei caracteristici cantitative.

e Prin mijloacele statisticii inferentiale sau inductive se extind la intreaga populatie
rezultatele observate pe esantion. Adica, pornind de la parametrii observati
(frecventa, media, varianta, etc) pe esantion se incearca sa se estimeze parametri
necunoscuti ai intregii populatii.

Aceasta extindere la nivel de populatie se realizeaza cu ajutorul estimatorilor.
Principalii estimatori statistici utilizati sunt: frecventa — pentru variabilele calitative, si media
aritmetica si varianta de esantionare pentru variablele cantitative.

Valorile estimatorilor pe datele de cercetare (pe esantioane) vor fi numite estimari
punctuale.

Un estimator este fara bias — adica corect — daca el poate genera o distributie de
esantionare a carei sperantda matematicd sd fie egald cu valoarea reald in populatie a
parametrului estimat.

Media aritmetica si frecventa sunt estimatori fara bias. Varianta descriptiva, in schimb
nu este.

La fel ca si varianta descriptiva, varianta de esantionare (varianta) se noteaza de
asemenea cu S? si se calculeaza conform formulei:

2 _ 211'1=1(xi— }?)2
- n-—1

S

’

unde X reprezintd media aritmetica a seriei statistice asociate esantionului si n este
talia esantionului. Varianta este un estimator fara bias.
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4.5 Intervalul de incredere

Un estimator este cu atat mai eficace cu cat varianta lui este mai mica, deci precizia
unui estimator depinde de madrimea variantei sale. Prin procesul de estimare punctuald, se
vor obtine valori tributare fluctuatiilor de esantionare, valori care pot fi la mare distanta de
valoarea adevaratd a parametrului care trebuie sa fie estimat. De aceea, este recomandat sa
se facd aceasta estimare nu ca o singura valoare, ci ca un interval, interval in care, cu o
probabilitate ridicatd, valoarea parametrului cercetat sa se regdseascd. Acest interval, numit
si interval de incredere, este un interval marginit, care include estimarea punctuald a
parametrului studiat. Cu cat intervalul este mai larg, probabilitatea ca sa contina valoarea
adevdrata (necunoscutd) a parametrului in populatie va creste. Marimea increderii este data
de probabilitatea ca valoarea respectiva sa se regdseasca in respectivul interval.

Tn ceea ce urmeaz3, se va prezenta modul in care se utilizeazd intervalele de incredere
pentru estimarea mediei si frecventei intr-o populatie.

Pentru estimarea unei medii (necunoscute) in populatie, este necesar sa se urmeze
urmatorii pasi:

e Din populatia P se extrage esantionul E reprezentativ de talie n;

e Inesantionul E pentru variabila X se observa o medie m si o varianta S%;

e Sefincearcd sa se estimeze valoarea necunoscutd a mediei in populatie 1 cu ajutorul
lui m si S? observate, calculdndu-se un interval in care s3 putem afirma cu o
probabilitate ridicata cd va contine valoarea p.

n cazul intervalelor cu talia mai mare decat 30, intervalul de incredere se calculeaz
conform formulei:

sm+ Zg * ],unde

(= Zo+ == s
@ Vyn-1 Vn-1
e mreprezintd media aritmetica,
e Sreprezintd abaterea standard de esantionare,
e  nreprezinta talia esantionului,
e Zyreprezintd o constanta (cunoscutd), depinzand de gradul de incredere cu care se
face estimarea.
Cel mai utilizat grad de incredere din studiile medicale este 95%, acestui grad

corespunzandu-i constanta Zss% = 1,96. Tn acest caz, intervalul de incredere cu o precizie de

o Am = S S
95% este: [m L96x == im+ 1,96 —— ]

Tn cazul intervalelor mici (talia mai micd decat 30) intervalul de incredere se

calculeaza conform formulei

[m—Ta* S_l;m+ Ty * unde

S
Vn Vn—-1 ] !
e mreprezintd media aritmetica,
e Sreprezintd deviatia standard,

e  nreprezinta talia esantionului,
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e Tq reprezintd o constanta (cunoscuta), depinzand atat de gradul de incredere cu
care se face estimarea cat si de marimea esantionului.

Exemplu 4.7

Tntr-un esantion de 101 de nou ndscuti, cunoastem media greutitii la nastere: 3400g si
abaterea standard: 142. Sa se determine cu o precizie de 95% intervalul de incredere generat
de acest esantion.

Rezolvare: Intervalul de incredere generat de acest esantion este:

142 142 . .
[3400 — 1,96 % == ; 3400 + 196 % == ],cu aproximatie [3372; 3428].

Deci, putem afirma cu o incredere de 95 % ca media greutatii la nastere in populatia
din care a fost extras esantionul se gaseste in intervalul [3372; 3428], existand o probabilitate
de 5% ca media in populatie sa fie Tn afara acestui interval.

Pentru estimarea frecventei necunoscute p in populatie se urmeaza urmatorul
rationament:

e Din populatia P se extrage esantionul E reprezentativ de talie n;
e inesantionul E pentru variabila X se observa o frecvents relativa f;
e Seincearcad sa se estimeze valoarea necunoscutd a lui p cu ajutorul lui f observat.

n cazul esantioanelor mari (f*n> 10 si (1-f)*n>10), intervalul de incredere este:

ra-n. ra-p
f=der [Ty S e T‘

unde Zq este o constanta (cunoscuta), depinzand de gradul de incredere cu care se
face estimarea.

Cel mai utilizat grad de incredere utilizat in studiile medicale este 95%, acestui grad
corespunzandu-i constanta Zss% = 1,96.

Exemplu 4.8

Se realizeaza un studiu pentru a se estima prevalenta hipertensiunii arteriale (HTA)
intr-o comunitate. Pe un esantion de 100 persoane, s-a observat o prevalentd de 10%. Intre
ce limite este de asteptat ca HTA sa se regdseasca in comunitate.

Rezolvare: Raspunsul la intrebarea de cercetare este dat de intervalul de incredere
cu precizie de 95% generat de prevalenta observatd in esantion. Deci, prevalenta in
comunitate va fi in intervalul:

[0,1 — 1,96 * /% 0,1+ 1,96 /%] adici aproximativ [0,04; 0,16]
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Daca se ridicd gradul de incredere, constanta (Z,T) creste si ea, atragand dupa sine un
interval de incredere mai larg. Pentru acelasi esantion, intervalul de incredere generat cu o
incredere de 97% il va include pe intervalul de incredere generat cu o incredere de 95%.

Crescand numarul de persoane in esantion, precizia estimarii este de asteptat sa
creasca.

Pentru estimarea unei variabile cantitative, un esantion cu abatere standard mare va
genera un interval de incredere larg, deci o precizie redusa a estimarii mediei.

4.6 Exercitii propuse

1. Avand urmatoarea distributie de probabilitate
¥ ( 90 120 150 180 )
" \5/35 11/35 8/35 11/35)

speranta matematica a variabilei aleatoare X este (aproximativ):

A. 1205
B. 141.4
C. 150.6
D. 993

E. 127.6

2. Pe un esantion de 65 de persoane, s-a masurat greutatea (kg) si s-a observat greutatea
medie 75 cu o abatere standard 16. Pentru un grad de incredere de 95%, intervalul de
incredere este (aproximativ):

A. [59;91]
B. [43;107]
C. [71;79]
D. [50; 100]
E. [74;76]

3. Intr-un esantion de 81 persoane s-a observat prevalenta unei boli, aceasta avand valoare
de 35%. Cu un risc de eroare de 5%, in populatia din care a fost extras esantionul, prevalenta
este cuprinsa in intervalul:

A, [30%; 40%]

B. [24.6%,; 45,4%)]

C. [32.4%;37,6%]

D. [27.4%; 42,6%]

E. [10%, 60%]
4. Ce se intampla cu amplitudinea intervalului de incredere generat pe baza unui esantion
atunci cand gradul de incredere creste de la 95% la 97%

A. Amplitudinea noua este mai mica decat amplitudinea initiala
Amplitudinea noud este mai mare decat amplitudinea initiald
Amplitudinea noud este cu 2% diferitd de amplitudinea initiala
Amplitudinea noua este la fel cu amplitudinea initiala
Amplitudinea se va modifica, dar nu se poate spune in ce directie

Mmoo
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5. Testarea ipotezelor statistice

5.1 Formularea de noi ipoteze

Cercetarea medicala cautd raspunsuri la intrebari privind starea de sanatate si factorii
implicati Tn aparitia si evolutia problemelor de sanatate.

Unele intrebari pot fi analizate sau testate statistic pentru a afla un raspuns, altele nu.

Intrebarile care nu pot fi analizate sau testate statistic pentru a afla un rispuns sunt
cele de tipul ,in ce mod percep pacientii o anumiti problema de sindtate?” sau ,Care sunt
problemele si solutiile sugerate de cdtre comunitate in sistemul actual de sdnatate?”.
Asemenea intrebariisi pot gasi rdspunsuri prin realizarea unor studii calitative, fara utilizarea
unor teste sau analize statistice cantitative.

Intrebarile care pot fi analizate sau testate statistic sunt formulate de obicei dup3
urmatoarele modele generice:
1. ,Exista o corelatie intre anumiti parametri biologici?”
2. ,Exista o legatura semnificativa intre expunerea la anumiti factori si aparitia
unui anumit efect?”
3. ,Exista o diferentda semnificativa intre anumite grupuri in ceea ce priveste
prezenta anumitor caracteristici?”

Este important ca aceste intrebari sa fie formulate clar si concret, cu precizarea
atenta a parametrilor, factorilor, efectelor, grupurilor sau caracteristicilor studiate, astfel
incat sa permita apoi testarea existentei unor posibile corelatii (primul tip de intrebare),
respectiv formularea si testarea unor posibile ipoteze (intrebdrile de tipul 2 sau 3).

Tn aceeasi masura, este importanta diferentierea dintre intrebarea / ipoteza de
cercetare si ipoteza statistica, in sensul in care fiecare ipoteza de cercetare poate fi separata
intr-una sau mai multe ipoteze statistice. Diferenta imediatd, observabild, intre cele doua
tipuri de ipoteze este ca cele de cercetare se refera la situatii medicale in timp ce ipotezele
statistice sunt strict matematice si reprezinta transpunerea in termeni matematici (statistici)
a unei parti sau a intregii idei de cercetare.

Ipoteza Hi, numitd ipoteza alternativa, reprezinta raspunsul asteptat de catre
medicul cercetitor atunci cand decide sd caute un raspuns la ipoteza formulatd. Thsd aceast3
ipoteza nu poate fi testata direct.

Orice testare statistica se realizeaza de fapt asupra unei ipoteze nule (notata Ho) care
contrazice ipoteza studiului (notata Hi), prin masurarea dovezilor existente impotriva
acesteia, iar rezultatul testarii ne va permite fie ,sa respingem ipoteza nuld si sa consideram
temporar adevarata ipoteza alternativa”, fie ,sa nu putem respinge ipoteza nula”, fara insa
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a o putea accepta, intrucat lipsa dovezilor ce sustin respingerea ipotezei nule nu este o
dovada suficienta pentru a o putea considera valida.

Subliniem importanta evitarii termenului de ,acceptare”, chiar si in cazul ipotezei
alternative, intrucat acest termen are conotatii absolute: o idee acceptatd nu mai poate fi
pusa in discutie; intreaga cercetare stiintifica are insa la baza verificarea de ipoteze , mai
bune” decat cele anterioare si nu demonstrarea unui adevar absolut. Ipoteza anterioard
(nuld) poate sau nu poate fi respinsa in determinismul cercetarii stiintifice, iar ipoteza
formulata de cercetator (alternativa) poate fi sau nu validata (confirmata / pastratd pana la
aparitia unor eventuale dovezi contrare).

Exemplul 5.1.

Vrem sa verificdm intrebarea clinica “Exista o diferentd semnificativa intre copiii respiratori
orali si copiii respiratori nazali in ceea ce priveste dezvoltarea transversald a maxilarului la
varsta de 12 ani ?”

n acest sens putem formula urmatoarele doud réspunsuri (ipoteze), formulate in

termeni medicali / clinici:

e Nu exista o diferentd semnificativa intre copiii respiratori orali si copiii respiratori
nazali in ceea ce priveste dezvoltarea transversald a maxilarului (sub forma
distantei bizigomatice masurate in milimetri) la varsta de 12 ani. — ipoteza nula
clinica

e Exista o diferenta semnificativa intre copiii respiratori orali si copiii respiratori
nazali in ceea ce priveste dezvoltarea transversala a maxilarului (sub forma
distantei bizigomatice mdsurate in milimetri) la varsta de 12 ani. - ipoteza
alternativa clinica

Aceste ipoteze clinice pot fi formulate si Tn termeni statistici - ipotezele statistice
(notate cu Ho si Hi):

e Ho: Nu exista o diferenta semnificativd statistic intre media dimensiunii
transversale a maxilarului copiilor respiratori orali (sub forma distantei
bizigomatice masurate in milimetri) fata de cea a copiilor respiratori nazali, la
varsta de 12 ani. —ipoteza nula statistica

e Hi: Existd o diferenta semnificativa statistic intre media dimensiunii transversale
a maxilarului copiilor respiratori orali (sub forma distantei bizigomatice masurate
in milimetri) fata de cea a copiilor respiratori nazali, la varsta de 12 ani. —ipoteza
alternativa statistica

Odata formulata in mod clar si concret, ipoteza nuld statistica poate fi testata prin
aplicarea unui test statistic.
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5.2 Pasii unui test statistic
Aplicarea unui test statistic presupune parcurgerea urmatorilor pasi:

1. Formularea ipotezelor

2. Alegerea unui nivel prag de semnificatie statistica

3. Alegerea testului statistic

4. Calcularea statisticii testului si a probabilitatii acesteia

5. Compararea statisticii calculate a testului cu valoarea critica a statisticii
testului SAU compararea probabilitatii statisticii testului cu nivelul
de semnificatie statistica ales la primul pas

6. Luarea deciziei

1. Formularea ipotezelor

Ipoteza nuld (Ho) si cea alternativa (H1), trebuie formulate clar si concret, cu precizarea
atenta a parametrilor, factorilor, efectelor, grupurilor sau caracteristicilor comparate, dupa
cum am vazut in subcapitolul anterior.

2. Alegerea nivelului prag de semnificatie statistica

Numit si nivel critic alfa (a), acest nivel prag reprezinta riscul de eroare pe care suntem
dispusi sa il acceptam in respingerea ipotezei nule.

Tn mod conventional, alegerea acestui prag se realizeaza frecvent la un nivel a=0,05,
ceea ce corespunde unui risc asumat de a gresi atunci cand respingem ipoteza nuld, de cel
mult 5 la suta.

Alegerea poate fi insa si mai precautd, ca de exemplu a=0,01, ceea ce corespunde
unui risc asumat de a gresi atunci cand respingem ipoteza nula, de cel mult 1 la suta.

3. Alegerea testului statistic corect trebuie realizata inca din etapa de planificare a
studiului, n cadrul unui protocol riguros al cercetarii, care prevede metodele de testare
statistica a ipotezelor studiului, in functie de tipul si caracteristicile variabilelor comparate
pentru testarea acestor ipoteze, numarul de subiecti si natura datelor.

4. Calcularea statisticii testului si a probabilitatii acestei statistici se realizeaza prin
algoritmi specifici fiecdrui test statistic. Acesti algoritmi vor fi prezentati in capitolele
urmatoare (6, 7 si 8). Calculul acestei statistici si a probabilitatii observarii unei asemenea
statistici (valoarea p) sunt mult usurate prin utilizarea programelor de analizd statistica
computerizata.
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5. Compararea statisticii calculate a testului cu valoarea critica a statisticii testului,
gasita in tabele sau afisata de programul de analiza statistica, pe baza cdreia se construieste
un interval critic, numit si interval de respingere a ipotezei nule. Intervalul critic include
valoarea critica si valorile mai extreme decat aceasta valoare, care sunt progresiv mai putin
probabile, atunci cand nu exista o diferenta semnificativa statistic intre grupurile comparate.
Statistica calculatd a testului poate sa apartina sau nu acestui interval critic.

SAU: Compararea probabilitatii statisticii testului (p) cu nivelul de semnificatie
statistica ales la al doilea pas (a). Probabilitatea p poate fi mai micd, egald, sau mai mare
decat nivelul de semnificatie statisticd a.

Daca pentru ipoteza medicala testatd nu se cunoaste directionalitatea diferentei
investigate atunci probabilitatea statisticii testului (p) luata in considerare trebuie sa fie cea
bilaterala (two-tail p), fiind vorba despre o ipoteza in care nu se cunoaste cu certitudine
semnul eventualei diferente testate. Probabilitatea unilaterala (one-tail p) este utilizata in
situatiile in care diferenta testata nu poate fi decat fie mai mare, fie mai mica decat diferenta
stipulata prin ipoteza nula.

Observatie

Cunoasterea directionalitatii favorizeaza obtinerea unei semnificatii statistice:
inscrierea probabilitatii unilaterale (one-tail p) sub nivelul de semnificatie statisticd este mai
usor de obtinut decat in cazul probabilitatii bilaterale (two-tail p).

Din acest motiv, atunci cand nu exista o directionalitate a diferentei investigate, sau
atunci cand nu suntem siguri cu privire la existenta unui anumit semn al acestei diferente
(ceea ce se intampla frecvent in cazul ipotezelor medicale), este mai sigura formularea unei
ipoteze bilaterale si luarea in considerare a valorii bilaterale a lui p (two-tail p), pentru a
reduce riscul de a respinge ipoteza nula in mod eronat.

6. Luarea deciziei de a respinge sau nu ipoteza nula poate fi realizata in baza oricareia
dintre cele doud comparatii anterioare:

e Dacd statistica calculata a testului apartine intervalului critic, ceea ce insemna ca si
valoarea probabilitatii acestei statistici este mai micd decat nivelul prag de
semnificatie statistica (p<a), atunci se respinge ipoteza nula si se considera ca
ipoteza alternativa este mai buna si poate fi pastrata.

e Dacd statistica calculata a testului nu apartine intervalului critic, ceea ce insemna ca
si valoarea probabilitatii acestei statistici este mai mare sau egala cu nivelul prag de
semnificatie statistica (p=a), atunci nu se poate respinge ipoteza nula.

Tn mod uzual, luarea deciziei se realizeaza in functie de valoarea p (p-value), numita
si nivel de semnificatie observat. Aceasta valoare reprezinta probabilitatea de aparitie a
statisticii calculate a testului, sub premisa ipotezei nule.

Ipoteza nuld este respinsa daca valoarea p este mai mica decat 0,05 (sau decat nivelul
prag de semnificatie ales).
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Valoarea lui p ne indica nivelul de semnificatie obtinut in urma testarii, fara a necesita
repetarea testului statistic pentru diferite niveluri alese ale lui a:

e dacd p > 0,05 rezultatele sunt considerate nesemnificative statistic;

e dacd 0,05 < p < 0,1 existd o oarecare tendinta spre semnificatie statistica;
e dacd 0,01 < p < 0,05 rezultatele sunt semnificative statistic;

e dacd 0,001 < p < 0,01 rezultatele sunt inalt semnificative statistic;

e dacd p < 0,001 rezultatele sunt foarte Tnalt semnificative statistic.

Observatie

De multe ori studiile corect desfasurate, dar cu un numar limitat de subiecti (sub cel
necesar), conduc la valori p cuprinse intre 0,05 si 0,1. Acesta este cazul pentru multe teze de
licenta ale studentilor de la medicinad si de aceea, in ciuda faptului ca rezultatul nu este
semnificativ statistic, comisia de sustinere apreciaza faptul ca existd tendinta de obtinere a
unei semnificatii statistice pe care candidatul este bine sa o mentioneze in concluziile lucrarii.

Aceasta terminologie se refera la rezultatele fiecdrei testari in mod separat, si nu este
corecta compararea intre ele a rezultatelor unor testari, folosind termeni precum “mai
semnificativ decdt ...”.

Valoarea p nu reprezintd probabilitatea ca ipoteza nuld sa fie adevarata, iar o valoare
micd a lui p nu inseamnd ca existd o probabilitate micd pentru ca ipoteza nula sa fie
adevdrata. De asemenea, ipoteza testata nu poate fi inversatd: de exemplu, pentru un p =
0,01 nu putem spune ca avem o probabilitate de 0,99 ca diferenta sa existe. Asadar, valoarea
p nu este un cuantificator al valorii de adevdr asociate ipotezei de lucru, ci se utilizeaza numai
pentru a lua decizia de a respinge sau nu ipoteza nula.

Pentru intrebarea clinica din exemplul 5.1, putem aplica un test statistic prin
parcurgerea urmatorilor pasi:

1. Formulam ipotezele statistice:

e Ho: Nu exista o diferenta semnificativa statistic intre media dimensiunii
transversale a maxilarului copiilor respiratori orali (sub forma distantei
bizigomatice masurate in milimetri) fata de cea a copiilor respiratori nazali,
la varsta de 12 ani. — ipoteza nula statistica

e Hi: Existd o diferenta semnificativd statistic intre media dimensiunii
transversale a maxilarului copiilor respiratori orali (sub forma distantei
bizigomatice masurate in milimetri) fata de cea a copiilor respiratori nazali,
la varsta de 12 ani. —ipoteza alternativa statistica

Alegem pragul de semnificatie statistica la nivelul uzual: a=0,05.

3. Intrucat ne asteptdm si existe o distributie normald (Gaussiand) a dimensiunii
transversale a maxilarului Tn populatia de copii studiata, alegem testul t — Student
pentru esantioane independente ca test adecvat pentru viitoarea comparatie a

100



a)

mediei dimensiunii transversale a maxilarului copiilor respiratori orali cu media
dimensiunii transversale a maxilarului copiilor respiratori nazali.

Masuram si inregistram dimensiunea transversalda a maxilarului (definitd in acest
studiu ca distanta bizigomatica mdsurata in milimetri) a fiecarui copil dintr-un grup
de copii respiratori orali care au fost urmariti dupa criterii bine definite pana la
varsta de 12 ani, precum si a fiecarui copil dintr-un grup de copii respiratori nazali,
care a fost urmarit in paralel cu primul grup.

Urmand algoritmul testului, sau cu ajutorul unui program de analiza statistica,
calculam statistica t a testului Student ales anterior si probabilitatea (two-tail p) a
acestei statistici si obtinem: t =-9,52 si p = 1,04 x 10714,

Compardm statistica calculata a testului (t = -9,52) cu valoarea critica a statisticii
testului Student gasita in tabel sau afisata de programul de analiza statistica (t
critical two-tail = 1,99) si constatam ca statistica calculatd apartine intervalului critic
(-e=;-1,99] U [+1,99 ; +oo).

SAU: Compardm probabilitatea calculatd a statisticii testului (p = 1,04 x 1014 cu
nivelul de semnificatie statistica ales la primul pas (a=0,05) si constatam ca p<0,05,
asadar un rezultat semnificativ statistic. De fapt, valoarea lui p este mult mai mica
decat 0,05, ceea ce se noteaza ca p<0,001, pentru a sublinia ca este vorba de un
rezultat nalt semnificativ statistic.

Luarea deciziei:

Intrucat statistica calculatd a testului apartine intervalului critic respingem ipoteza
nuld si validam valoarea de adevar a ipotezei alternative.

SAU: intrucat p<0,05, respingem ipoteza nuld si validdm valoare de adevir a
ipotezei alternative.

b)

Regiunea critica Regiunea critics Rokinesroniciis ; Regiunea critica
(de respingere) (de respingere) bogiunes now-ciict fde accaptard (de respingere)

Regiunea non-critica (de acceptare)

Figura 5.1. Regiunea (regiunile critice) pentru un test statistic aplicat unilateral (a) sau bilateral (b)

Asadar, la varsta de 12 ani, existd o diferenta semnificativa statistic intre media

dimensiunii transversale a maxilarului copiilor respiratori orali (sub forma distantei
bizigomatice masurate in milimetri) fata de cea a copiilor respiratori nazali.

Daca valoarea calculata a parametrului statistic cade in regiunea critica a distributiei

(regiunea de respingere) atunci ipoteza nula se respinge, iar dacd valoarea este in regiunea
non-critica (de acceptare) ipoteza nula nu poate fi respinsa (figura 5.1).
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5.3 Eroriin aplicarea unui test statistic

Aplicarea unui test statistic poate fi asemanatd cu un proces judiciar, in care ipoteza
nula este supusa judecatii noastre cu ajutorul testului statistic.

Ca si 1n cazul unui proces judiciar, decizia pe care o ludm dupa aplicarea unui test
statistic poate fi corecta sau gresita.

Decizia este una corecta fie atunci cand prezumtia de nevinovatie Ho este respinsa in
mod corect, iar un inculpat vinovat este condamnat, fie atunci cand, in mod corect,
prezumtia de nevinovatie Ho nu poate fi respinsa (din lipsa de probe), iar un inculpat
nevinovat este eliberat in mod corect.

Decizia este una gresita fie atunci cand prezumtia de nevinovatie Ho este respinsd in
mod incorect, iar un inculpat nevinovat este condamnat din greseala, fie atunci cand, in mod
incorect, prezumtia de nevinovatie Ho nu poate fi respinsd, iar un inculpat vinovat este
eliberat din greseala.

Exista asadar doua tipuri de erori care pot aparea in aplicarea unui test statistic:

e Eroarea de tipul I, numita si eroare de tip a, apare atunci cand respingem din
greseala ipoteza nuld Ho (,prezumtia de nevinovatie”), si consideram din greseala
ipoteza alternativa Hi ca adevarata (,condamnarea din greseald a unui nevinovat”).
Riscul de a comite o eroare de tip | este stabilit prin nivelul de semnificatie statistica
ales (5%, cand a=0,05).

e Eroareade tipul ll, numita si eroare de tip B, reprezintd nerespingerea ipotezei nule
cand in realitate ipoteza alternativa (Hi1) este adevarata (“inculpatul este vinovat,
dar este eliberat din lipsa de dovezi”). Riscul de a comite o eroare de tip Il depinde
de puterea testului aplicat, determinata la randul ei de dimensiunea esantionului
studiat, pragul de semnificatie, variabilitatea datelor si alte aspecte. Conventional,
un risc acceptabil de a comite o eroare de tip Il este de cel mult 20%, ceea ce
corespunde unei puteri a testului de cel putin 80% (1-$=1-0,2=0,8).

Pentru facilitarea intelegerii celor doua tipuri de erori, acestea pot fi asimilate unui
rezultat fals pozitiv (eroarea de tip 1), respectiv fals negativ (eroarea de tip Il), conform
tabelului 5.1.

Eroarea de tipul | apare in special din cauza unor erori de esantionare, iar consecintele
ei sunt de obicei mai grave decat cele ale erorii de tip Il, intrucat poate conduce la acceptarea
ca eficiente sau sigure a unor tratamente care in realitate sunt ineficiente sau nesigure.
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Tabelul 5.1 Tipuri de erori in aplicarea unui test statistic

ADEVARUL
Ho este falsa Ho este adevarata

Ho este respinsa Decizie corectd Eroare de tip |

rezultat pozitiv real pozitiv fals pozitiv
DECIZIA in urma ( P ) ( P ) ( P )
aplicarii testului . oL . . .

Ho nu poate fi respinsa | Eroare de tip Il Decizie corecta

(rezultat negativ) (fals negativ) (real negativ)

5.4 Puterea testului

Puterea unui test statistic reprezintda probabilitatea ca testul sd respinga in mod
corect ipoteza nula (Ho), atunci cand ipoteza alternativa (H1) este adevarata.

Cu alte cuvinte, puterea testului masoara capacitatea acestuia de a evita o eroare de
tip Il.

Puterea testului se noteaza cu 1-B, unde B reprezinta riscul de eroare de tip II.

Pentru a pune in evidenta un efect asteptat de o anumita marime (o anumita
diferenta asteptata intre grupurile comparate), dimensiunea (talia) esantionului studiat
trebuie sd asigure o putere a testului suficient de mare, conventional de cel putin 0,8 (i.e.
80%), ceea ce corespunde unui risc de a comite o eroare de tip Il (B) de cel mult 0,2 (i.e. 20%).

n asigurarea puterii unui test statistic, talia (dimensiunea) esantionului poate fi
privita ca jucand rolul obiectivului unui microscop. Cu cat efectul asteptat (pe care dorim sa-
| punem in evidenta ca fiind o diferenta semnificativa statistic intre grupurile comparate)
este mai mic, cu atat talia esantionului necesar pentru a putea sesiza acel efect va fi mai
mare. Si reciproc, cu cat diferenta asteptata intre doud grupuri este mai mare, cu atat este
suficient si un esantion mai mic pentru ca testul sd aiba puterea sa sesizeze acea diferenta
ca fiind semnificativa statistic.

Daca o anumitd diferentd nu este sesizatd de catre un test ca fiind semnificativa
statistic, s-ar putea ca aceasta diferenta sa fie prea mica pentru a putea fi sesizatd la puterea
oferitd de o anumita talie a esantionului. Prin marirea dimensiunii esantionului studiat,
testul va deveni mai puternic si ar putea eventual sesiza aceasta diferenta ca fiind
semnificativd. De aceea, ipoteza nula nu va fi niciodatd acceptata atunci cand rezultatul unui
test nu este semnificativ statistic, ci vom decide doar c3, la puterea actuald a testului statistic,
nu putem respinge ipoteza nula.
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O analiza post hoc (dupa analiza datelor) a puterii unui test statistic poate fi utilizata
pentru a calcula puterea atinsd intr-un anumit studiu, nsa, pentru a fi utila Tn planificarea
unui studiu, analiza de putere trebuie condusa intotdeauna a priori, adica inaintea culegerii
si analizei datelor.

5.5 Calculul dimensiunii esantionului

Pentru a calcula dimensiunea (talia) minimda a esantionului, necesara pentru
detectarea unui efect (diferenta) de o anumita marime, analiza de putere trebuie realizata
in etapa de planificare a unui studiu.

Asadar, Tnca din etapa de planificare a unui studiu este necesar sa cunoastem sau sa
putem estima marimea efectului studiat, pe baza diferentelor (efectelor) observate in studii
anterioare.

Tn lipsa unor rezultate anterioare publicate in literaturd, marimea efectului asteptat
trebuie estimata prin realizarea unui studiu pilot, pe un esantion de cel putin 30 de subiecti.

Exista metode de calcul, fie manual, fie prin programe computerizate de analiza de
putere, a dimensiunii minime a esantionului necesarda pentru a atinge o anumita putere
doritd (de cel putin 80%, insa de dorit >90-95%) in detectarea unui efect de o anumita
dimensiune estimata.

Tn calculul dimensiunii esantionului intervine diferenta minimé interesant a efectului
studiat (diferentei), variabilitatea datelor (prin deviatia standard), tipul testului (unilateral,
bilateral), puterea dorita, raportul dintre numarul de subiecti dintr-un grup fata de numarul
de subiecti din grupul comparat (1:1 sau 1:2), pragul de semnificatie statistica (0,05).
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6. Normalitatea datelor

Obiective educationale. Dupa parcurgerea acestui capitol, studentii:
e Vorintelege conceptul de normalitate a datelor
e Vor intelege utilitatea evaludrii normalitatii - conditie de aplicare a unor
teste statistice frecvent utilizate
e Vor cunoaste principalele metode de evaluare a normalitatii, cu ajutorul
graficelor, indicatorilor de statistica descriptiva si a testelor statistice de
normalitate - si interpretarea acestora

6.1 Utilitatea evaluarii normalitatii datelor

Metodele statistice care utilizeaza inferenta (teste statistice, intervale de incredere,
...), se pot folosi daca sunt indeplinite anumite conditii. intotdeauna inainte de utilizarea unui
test statistic sau pentru orice analiza statistica, trebuie cdutate care sunt conditiile de
aplicare (in engleza: assumptions). O astfel de conditie este normalitatea datelor cantitative.
Conditiile trebuie verificate si in caz ca sunt satisfacute, testele se pot utiliza. Daca nu sunt
satisfacute conditiile de aplicare, se cauta alte metode statistice care nu necesita conditii
atat de stricte.

n cazul datelor cantitative, una din conditiile de aplicare pentru multe teste statistice
este normalitatea datelor. Tn statistici se spune c3 datele sunt normal distribuite, sau c3
urmeaza o distributie normala daca distributia de probabilitate a unui set de date este
asemanatoare cu distributia normala (gausiana — curba lui Gauss). in caz contrar, spunem c3
datele nu sunt normal distribuite, sau cd nu urmeaza o distributie normal3. in domeniul
medical, dentar, biologic, date care nu au o distributie normalad sunt frecvente. Faptul ca
datele nu urmeaza o distributie normala nu e ceva negativ, ci, pur si simplu, trebuie tinut
cont de acest aspect cand descriem si analizam aceste date.

6.2 Evaluarea normalitatii datelor

Literatura de specielitate descrie diverse metode de a realiza evaluarea normalitatii
datelor, fiecare cu avantaje si dezavantaje. Nu exista un consens intre statisticieni care e
varianta perfectd pentru a evalua normalitatea.

Ceea ce intereseaza nu este de fapt distributia datelor din esantion, ci distributia
datelor din populatia din care a fost extras esantionul. Intrucat nu stim in mod uzual
distributia datelor in populatie, frecvent evaluam normalitatea datelor pentru variabilele din
esantion si presupunem ca in populatie distributia e asemanatoare (evident aceasta varianta
este supusa riscului de eroare). Niciuna dintre metode nu garanteaza ca vom afla corect daca
distributia reald in populatie e normald sau nu. Din distributii perfect normale in populatie
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putem extrage esantioane a caror distributie sugereaza deviere marcata de la normalitate si
viceversa.

Pentru evaluarea normalitatii se pot folosi metode grafice (cele mai bune), metode
utilizand indicatori de statistica descriptiva (mai putin bune), respectiv teste statistice care
evalueaza normalitatea (considerate de unii statisticieni putin folositoare).

6.2.1 Evaluarea grafica

Grafic putem evalua normalitatea cu ajutorul histogramelor, graficelor cutie cu
mustati, graficelor de quantile, dar si prin alte diagrame.

Graficul cutie cu mustati (in englezda boxplot sau box and wiskers) sugereaza
normalitatea Tn cazul in care liniile corespunzatoare cuartilei 3 si 1 sunt aproximativ simetric
distantate fata de linia medianei, respectiv lungimile mustatilor par similare (figura 6.1 a).
Celelalte situatii sugereaza date care nu au distributie normala. Astfel, in cazul graficului
vertical, dacd mustata superioara (care pleaca de la cuartila 3) este mai mare decat cea
inferioara (care pleaca de la cuartila 1), este un indiciu de date care nu au distributie normala
cu asimetrie la dreapta (figura 6.1. b), in caz contrar — mustata inferioara e mai mare decat
cea superioara — este sugerata o asimetrie la stanga (figura 6.1.c). Asimetria la dreapta este
sugeratad si de o distanta intre cuartila 3 si mediand mai mare decat distanta intre cuartila 1
si mediana (figura 6.1. b). Asimetrie la stdnga in mod similar e sugerata si de o distanta intre
cuartila 3 si mediana mai mica decat distanta intre cuartila 1 si mediana (figura 6.1.c).

a) b) c}

c)

Fig. 6.1 Evaluarea normalitatii datelor utilizind graficul cutie cu mustati. a) sugereaza date normal
distribuite, b) si c) sugereaza date care nu urmeaza o distributie normal3, b) sugeraza asimetrie la
dreapta, c) sugereaza asimetrie la stanga.

Histograma, in caz ca pare aproximativ simetricd, cu forma de clopot sugereaza
normalitatea (figura 6.2.a). in caz contrar, este sugeratd lipsa normalitatii. Astfel, in situatia
n care existd o “coada” spre dreapta (valori mai distantate de centru in partea dreaptd mai
mult decat in partea stangd), putem presupune o asimetrie la dreapta (figura 6.2.b). in
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situatia n care existd o “coada” spre stanga (valori mai distantate de centru in partea stanga
mai mult decéat in partea dreapta), putem presupune o asimetrie la stanga (figura 6.2.c).

™ 7 7

Fig. 6.2 Evaluarea normalitatii datelor utilizand histograma. a) sugereaza date normal distribuite, b)
si ¢) sugereaza date care nu urmeaza o distributie normala, b) sugeraza asimetrie la dreapta, c)
sugereaza asimetrie la stanga.

Graficul cuantila-cuantila, permite cel mai bine evaluarea normalitatii intrucat
observam toate valorile din seria de date (reprezentate prin puncte sau cercuri). Linia
diagonala reprezinta o distributie normala. Cu cat punctele sunt mai apropiate de aceasta
linie, putem presupune o distributie normala (figura 6.3.a), respectiv o tendinta a punctelor
de a se indeparta de linia diagonala sugereaza absenta unei distributii normale (figura 6.3.b).

Fig. 6.3 Evaluarea normalitatii datelor utilizand graficul cuantila-cuantila. a) date normal distribuite,
b) date care nu urmeaza o distributie normala

6.2.2 Evaluarea prin parametrii de statistica descriptiva

Evaluarea normalitatii se poate face cu indicatori de statistica descriptiva, precum
media, modulul, mediana, coeficientul de asimetrie (in engleza skewness) si coeficientul de
boltire (in engleza kurtosis).

Media, modulul si mediana au valori apropiate, sau chiar identice in cazul distributiei
normale. E greu de evaluat ce este apropiat sau nu, intucat depinde de caracteristica
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studiata, respectiv exista intotdeauna si o doza de subiectivism. O metoda simpla care ne
sugereaza probleme de normalitate a datelor este compararea mediei cu deviatia standard:
in general media este mai mare decat deviatia standard in esantioanele normal distribuite.
Coeficientul de asimetrie apropiat de O sugereaza o distributie simetrica. Vom
considera o valoare in intervalul (-1, 1) ca sugestie de normalitate (desigur aceasta alegere

este una empiricd, mai degraba cu scop didactic). O valoare in afara intervalului o vom
considera ca absenta a unei distributii normale. Interpretarea valorilor asimetriei se face in
conformitate cu cele specificate in subcapitolul 2.6.1.

Excesul de boltire apropiat de 0 sugereaza o distributie avand o forma a curbei

similara distributiei normale. Vom considera o valoare in intervalul (-1, 1) ca sugestie de
normalitate. O valoare in afara intervalului o vom considera ca absenta a unei distributii
normale. Valorile pozitive sugereaza o distributie cu varf mai ascutit si mai inalt decat al unei
distributii normale, iar valorile negative sugereaza o distributie cu varf aplatizat si mai mic
decat al unei distributii normale.

Vom considera ca o serie de date are distributie normala, dacd atat coeficientul de
asimetrie cat si cel de boltire au valori in intervalul (-1, 1). Tn cazul in care oricare din cei doi
coeficienti au valori in afara intervalului, vom considera ca seria de date nu are o distributie
normald. Spre exemplificare, intr-un studiu pentru variabila varsta, coeficientul de asimetrie
afost de -0,3, iar coeficientul de boltire 0,6 — vom interpreta ca datele par normal distribuite,
cu usoarad asimetrie la stanga si cu un varf mai ascutit. Dacd in acelasi studiu observam nivelul
insulinei Tn sange, cu o asimetrie de 2,3 si o boltire de -0,4, vom interpreta ca datele nu par
normal distribuite, cu o asimetrie la dreapta si o usoara aplatizare a varfului.

6.2.3 Evaluarea prin teste statistice

O alta metoda de a evalua normalitatea este utilizarea testelor statistice pentru
evaluarea normalitatii. Exista numeroase teste specifice pentru normalitate: Shapiro-Wilk
(folosit mai ales pentru esantioane avand sub 50 de subiecti), Kolmogorov Smirnov, D’
Agostino-Pearson dar chiar si testul Chi-patrat poate fi folosit in anumite conditii pentru a o
testa.

Testele specifice compara distributia observatd cu una teoretica normal distribuita.
Interpretarea pentru toate aceste teste se face similar. Ipoteza nula spune ca distributia este
normala, ipoteza alternativa spune ca distributia nu este normal distribuita (de fapt, corect
este sa spunem ca ipoteza nula reprezinta situatia Tn care nu exista diferentd statistic
semnificativd intre distributia datelor si distributia normald, repectiv ipoteza alternativa
reprezinta situatia Tn care exista diferenta statistic semnificativa intre distributia datelor si
distributia normald). Daca valoarea lui p a unui test pentru evaluarea normalitatii este sub
0,05, atunci se considera cd datele nu urmeaza o distributie normala.

Daca intr-un studiu aplicdm testul de normalitate Shapiro-Wilk pentru variabila varsta
si obtinem valoarea p mai mare de 0,05, avem o sugestie de normalitate a acestei variabile.
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Folosind acelasi test pentru variabila colesterol total, presupunand ca am obtinut valoarea
lui p mai mica de 0,05, avem o sugestie ca datele nu sunt normal distribuite.

Observatie

Problema acestor teste, este ca atunci cand avem cel mai mult nevoie sa stim daca
datele sunt sau nu normal distribuite (pentru esantioane mici), aceste teste nu au putere
suficientd sa ne ajute cu un rdspuns valid. Cand avem mai putind nevoie de aceste teste
(pentru esantioane mari), testele de normalitate sunt prea puternice si pot sesiza minine
abateri de la normalitate, care nu deranjeaza analizele de care avem nevoie.

6.3 Teste parametrice/neparametrice

Cum se preciza mai sus, normalitatea datelor reprezinta o conditie de aplicare pentru
numeroase teste statistice — si anume pentru unele teste parametrice.

Un test statistic parametric este un test al carui aplicare presupune ca populatia din
care a fost extras esantionul studiat urmeaza o distributie de probabilitate care depinde de
un set fix de parametri. Spre exemplu, testul Z se bazeazd pe distributia normala, care
depinde de 2 parametri: medie si deviatia standard, testul student se bazeaza pe distributia
t, care depinde de un parametru: numarul de grade de libertate.

Printre testele statistice cele mai folosite in domeniul medical referitor la comparatii
intre grupuri, pentru date de tip cantitativ, alegerea intre teste parametrice si neparametrice
echivalente se face in functie de prezenta normalitatii datelor. Astfel, daca datele sunt
normal distribuite se va merge in principal pe teste parametrice, in caz contrar se vor utiliza
teste neparametrice echivalente (Tabel 6.1). Desigur normalitatea datelor nu e unicul
criteriu, Tn capitolele referitoare la teste statistice sunt precizate mai multe detalii privind
criteriile de aplicare.

Tabel 6.1. Alegerea intre teste parametrice si neparametrice echivalente in functie de normalitatea
datelor, pentru comparatii intre grupuri, pentru variabile cantitative.

Teste parametrice Teste neparametrice echivalente

Student (t) pentru esantioane independente Mann—-Whitney U
Mann—Whitney—-Wilcoxon
Wilcoxon—Mann—Whitney
Wilcoxon rank-sum
Wilcoxon pentru esantioane
independente

Student (t) pentru esantioane pereche Wilcoxon signed-rank
Wilcoxon pentru esantioane
dependente

ANOVA Kruskal-Wallis
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6.4 Exercitii propuse

1. Corpul osului femur a 40 de pacienti a fost masurat. Urmdtoarele statistici au fost
calculate: mediana=45 cm, percentila 25=43,2 cm, percentila 75=49,4 cm, minimul=39,1,
maximul=56,2. Care din urmatoarele raspunsuri sunt corecte:

A. Datele nu par sa fie normal distribuite

B. Un grafic utilizabil pentru a evalua normalitatea este graficul cutie cu mustati

C. Datele par sd aiba o asimetrie la stanga

D. Un grafic foarte bun pentru a evalua normalitatea este graficul pie (sectorial)

E. Distributia datelor pare sa aiba o coadd spre dreapta

2. Greutatea a 40 de pacienti a fost masuratda. Urmatoarele statistici au fost calculate:
media=78 kg, mediana=77,8 kg, coeficientul de asimetrie=0,18, coeficientul de boltire=0,7,
coeficientul de variatie=0,08, deviatia standard descriptiva=6 kg. Care din urmatoarele
raspunsuri sunt corecte:

A. Datele par sa fie normal distribuite

B. Un grafic utilizabil pentru a evalua normalitatea este histograma

C. Datele par sa aiba o asimetrie la stanga

D. Datele par sa aiba o anumita boltire

E. Corelatia este slaba spre absenta

3. Greutatea a 40 de pacienti a fost mdsuratda. Urmatoarele statistici au fost calculate:
deviatia standard descriptiva=6 kg, coeficientul de asimetrie= - 0,7, coeficientul de boltire= -
0,9, testul Shapiro-Wilk a oferit o valoare p de 0,02. Care din urmatoarele rdspunsuri sunt
corecte:

A. Datele nu par sa fie normal distribuite

B. Un grafic utilizabil pentru a evalua normalitatea este graficul cuantild-cuantila

C. Datele par sa aiba o asimetrie la stanga

D. Corelatia este negativa

E. Distributia datelor pare aplatizata
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7. Compararea variabilelor cantitative

Obiective educationale:

e Studentul va fi capabil sa aleaga testul potrivit pentru compararea a doua
medii sau mai multe medii.

e S3 aplice testele statistice Z, t, Anova pentru compararea mediilor, testele
Fisher, Levene, Bartlett pentru compararea variantelor, testele
neparametrice Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskall-Wallis, Friedman, testul
de mediana.

7.1 Concepte de baza

Exemplul 7.1. (compararea a doua medii).

Pacientii cu diabet de tip 2 au unele caracteristici diferite fata de pacienti care nu au aceasta
afectiune. Tn primul scenariu propus au fost comparati 64 de pacienti consecutivi cu diabet,
numiti Tn continuare grup caz, cu 20 de subiecti fara diabet de tip 2 selectati aleator, numiti
in continuare grup control. Pentru descrierea celor doua loturi, autorii au inregistrat si
analizat diversi parametri precum varsta, indicele de masa corporala (IMC) sau tensiunea
arteriald sistolica (TAS) si diastolicd (TAD). Scopul studiului a fost de a investiga relatia dintre
adiponectina (un marker al inflamatiei) si diversi markeri ai stresului oxidativ. Acest scop se
poate atinge dupad analizarea loturile studiate, loturi care ar fi de dorit sa fie asemanatoare
din punctul de vedere a factorilor ce ar putea influenta adiponectina sau markerii de stres
oxidativ. Daca n final se observa o relatie intre adiponectinad si markerii de stres oxidativ,
aceasta s-ar putea datora parametrilor care difera intre cele doud grupuri de pacienti. Din
aceastd cauzd, analiza se incepe cu compararea caracteristicilor grupurilor studiate. Tn studiu
este raportatd media varstei la grupul caz 65,61+11,13 ani si media varstei la grupul control
62,40£12,04 ani, media IMC la grupul caz 31,76+5,82 kg/m2 si, respectiv, la grupul control
25,04+7,33 kg/m2. Tn ce priveste TAS, este raportatd mediana si intervalul quartilic la grupul
caz 130 (120 - 140) mmHg, respectiv, 120 (116,25 — 133,75) mmHg, analog pentru TAD la
grupul caz 80 (70 - 80) mmHg, respectiv, la grupul control 80 (70 — 80) mmHg.

Exemplul 7.2 (compararea a doua medii)

Tn acest scenariu se compard doud grupuri de pacienti a cate 21 de copii fiecare,
primul format din copii intre 3-5 ani cu multiple carii (>5) si respectiv copiii fara nici o carie.
Scopul studiului a fost de a determina diferentele dintre cele doud grupuri din punctul de
vedere al diversilor factori salivari. Autorii au fost interesati de nivelul pH-ului salivar care a
fost raportat la primul grup 6,4510,5, respectiv la al doilea grup 7,15+0,31.
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Exemplul 7.3 (masurdtori repetate)

Obiectivul studiului a fost de a evalua adiponectina in dinamica si evolutia bolii cronice renale
pe un grup de 56 pacienti timp de un an. Adiponectina a fost testata la momentul initial si la
finalul studiunlui iar pentru evaluarea afectarii renale, unul dintre parametrii testati a fost
raportul albumina creatinind din urina.

S-au avut Tn vedere urmatoarele intrebari:

Tntrebare 1: Au existat diferente Tntre adiponectina initiald 8,61+1,27 pg/ml si finald
10,87%1,26 pug/ml?

Tntrebare 2: Au existat diferente intre raportul de albumind creatinind din urin
(UACR) initial 81,58+26,42 mg/g si final 69,07+20,90 mg/g?

Exemplul 7.4 (testari repetate multiple)

S-a dorit studierea combinata a nivelului interleukinelor (IL)-1B, IL-2, IL-4, IL-5, etc la pacientii
cu septicemie, pentru observarea dinamicii acestora. Au fost introdusi in studiu 30 de
pacienti cu septicemie. Au fost prelevate 7 probe de sange de la fiecare pacient, la interval
de o zi. Din aceste probe au fost determinate interleukinele respective si studiata dinamica
lor. Valorile obtinute (mediana per lot) pentru IL-1B au fost M1=2,94; M2=2,93; M3=1,96;
M4=1,64; M5=1,65; M6=1,76; M7=1,35.

Exemplul 7.5 (mai multe medii).

Au fost studiate diverse biomateriale compozite folosite la restaurarea dentara Tn vederea
compararii durabilitatii. Pentru aeasta s-a studiat in vitro marimea interfetei de legatura intre
material si dentind la 6 grupuri a cate 20 de dinti (dintii au fost randomizati in cele 6 grupuri).
Tn acest scenariu pentru materialele Gradia (marimea medie ale interfetei de leg&turd intre
material si dentind: 2190,85+2124,73 um), Barodent (2265,95+1943,15 um), Excite DSC
(563,10+883,19 um), Optibond — FL (480,204£843,53 um) vor fi comparate marimile medii
per grup ale interfetei de legatura intre material si dentina.

Exemplul 7.6 (mai multe medii).

S-a dorit evaluarea legaturii dintre nivelurile unor metale serice: Fe, Cu, Zn, Cd si Pb si
existenta anemiei. Au fost studiati 256 de copii selectati aleator dintr-un centru industrial
din Turcia. Copiii au fost Tmpartiti Tn 4 grupuri: 23 de copii cu anemie si deficientd de fier
(IDA), 36 de copii cu deficienta de fier fard anemie (ID), 18 copii numai cu anemie (OA) si 179
de copii indemni (control). Valorile hemoglobinei (HB) au fost raportate in studiu pentru
descrierea loturilor: grup IDA 9,91+0.31 g/dl, grup ID 12,64+0.15 g/dl, grup OA 10,45+0.23
g/dl, grup control 13,30+0.10 g/dI.
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7.2 Introducere. Notiunea de comparare.

Acest capitol va descrie metode ce apartin inferentei statistice. Mai precis, va
raspunde la intrebari de genul ,Existd diferenta Tntre IMC-ul diabeticilor de tip 2 si a
persoanelor sdndtoase?” (exemplul 7.1), ,Exista diferenta intre nivelul pH-ului salivar la
copiii care prezintd multe carii fatd de cei care nu au carii?” (exemplul 7.2). ntrebarile din
exemplul 7.3 sunt diferite fatd de cele din primele doud exemple din acest capitol. Tn
exercitiul 7.3, diferenta se raporteaza nu intre doua grupuri diferite de pacienti, ci Tn cadrul
aceluiasi grup, comparand caracteristica studiata intre doua momente de timp. Pacientii la
momentul initial reprezinta un grup care va fi comparat cu pacientii la momentul final
considerat al doilea grup. Din punct de vedere statistic avem douad grupuri, desi sunt formate
din aceeasi indivizi. Daca indivizii din primele doua exemple sunt diferiti, indivizii apartinand
grupurilor din exemplul 7.3 sunt aceeasi, grupul al doilea (cel testat final) depinde de grupul
testat initial. Acest tip de grupuri se vor numi grupuri dependente sau grupuri perechi.
Grupurile din exemplele 7.1 sau 7.2 se vor numi grupuri independente.

Variabilele testate in exemplul 7.7, fumatul (Da/Nu) si amputatia (Da/Nu) sunt
variabile calitative. Pentru a studia asocierea lor se vor compara tabele de frecvente cu
metode prezentate Tn capitolul urmator. Acestea nu pot fi comparate cu testele statistice
prezentate Tn acest capitol, teste folosite pentru a compara medii sau mediane.

Daca dorim sa comparam o caracteristica cantitativa, intre doua grupuri de subiecti,
cain exercitiul 7.1, un grup de pacienti cu diabet de tip 2 (n1=64) si un altul de control (n2=20).
Caracteristica urmarita (de ex. IMC vezi exercitiul 7.1) va fi masurata pe fiecare individ Tn
parte. Vor rezulta astfel 64 de valori ale IMC (X, (i),i = 1,64), cate una pentru fiecare
pacient din grupul cu diabet si 20 de valori ale IMC (X, (j),j = 1,20 ), cate una pentru fiecare
subiect din grupul control. Vom calcula media si deviatia standard pentru fiecare grup in
parte. Acestea vor fi notate cu X;, s;, respectiv X5, s,.

De remarcat ca vom porni de la intrebarea: Sunt cele doud grupuri de subiecti
asemanatoare din punctul de vedere al IMC-ului? Daca rezultatul va fi unul negativ, atunci
vom trage concluzia cd cele doua grupuri apartin unor populatii diferite, P1 populatia cu
diabet de tip 2, respectiv P> populatia indemna de aceasta boald (Daca extragem doud
esantioane din aceeasi populatie ne asteptam sd aiba medii apropiate). Sau, cu alte cuvinte,
din punctul de vedere al IMC-ului, populatia diabeticilor de tip 2 este diferitd statistic de
populatiaindemna de boala. Cu cat diferentele dintre medii sunt mai mari, cu atat vom putea
sa afirmam mai sigur ca populatiile difera statistic din punct de vedere al IMC-ului.

Tnca din acest moment este important de retinut:

o Diferentele aritmetice observate nu sunt intotdeauna si diferente statistic

validate.

o Diferentele chiar validate statistic trebuie sa aiba si semnificatie clinica (de
exemplu scdderea in medie a colesterolului cu 2% n urma unui tratament pe o
perioada de 5 ani chiar daca este semnificativa statistic nu are si relevanta pentru
pacienti).
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Daca rezultatul va fi unul pozitiv si esantioanele sunt suficient de mari, atunci vom
trage concluzia ca cele doua grupuri apartin aceleiasi populatii, deci ca populatia P1 cu diabet
de tip 2, nu difera de populatia P2, indemna de aceasta boala. Sau, cu alte cuvinte, din punctul
de vedere al IMC-ului, populatia diabeticilor de tip 2 nu este diferita de populatia indemna
de boala sau diferentele dintre mediile observate se datoreaza intamplarii. Dar mai exista o
posibilitate: aceea de a selecta grupurile eronat, astfel incat sa nu reprezinte populatia din
care le-am extras , fie acestea sa fie prea mici, fie sd nu prezinte aceleasi caracteristici ca si
populatia tinta. Atunci diferentele dintre medii s-ar putea datora selectiei inadecvate. De
aceea se face selectie aleatoare si se calculeaza volumul esantioanelor, diminuand in acest
mod posibilitatea de eroare.

Asadar, daca dorim sa comparam o variabild cantitativa, vom selecta aleator un
numar de ni, respectiv nz subiecti din populatiile P1 si P2, avand mediile (necunoscute i,
respectiv 2), pentru care se vor determina mediile X;si X,; variantele S si S;2.

Tn exemplul 7.2 comparatia se face intre grupul de copii cu multiple carii (apartinand
populatiei P1) si grupul de copii care nu au carii (populatia P2). Caracteristica studiatd este
nivelul pH-ului salivar. Se masoara nivelul pH-ului la fiecare copil intrat Tn studiu. Rezulta
astfel seria de 21 de valori ale pH-ului (X;(i),i = 1,2, ...,21), cate una pentru fiecare copil
din grupul cu carii multiple si seria de 21 de valori ale pH-ului (X,(j),j = 1,2, ...,21 ), cate
una pentru fiecare subiect din grupul fara carii. Vom calcula media si deviatia standard
pentru fiecare grup Tn parte. Acestea vor fi notate cu X;, S;, respectiv X,, S,.

Pentru comparare se poate alege metoda intervalelor de incredere sau metoda
testelor statistice.

n cazul exemplului 7.1 pentru grupul caz, populatia tinté a fost cea de diabetici de tip
2. Populatia accesibila a fost cea venita la control in clinica. Pentru ca esantionul extras sa fie
reprezentativ pentru populatie, acesta trebuie extras aleator din populatie, astfel incat orice
individ sd aiba sanse egale de a fi selectat. Cum vom proceda? Ar trebui sa cunoastem toata
populatia cu diabet de tip 2 arondata la o clinica (populatia accesibild) si din aceasta, selectia
se va face aleator, selectand numarul de fisda. Calculul numarului de indivizi necesari
(mdrimea esantionului) pentru a detecta marimea asteptata a caracteristicii s-a discutat in
capitolele anterioare.

Tn acest capitol vom prezenta cele mai utilizate teste statistice pentru compararea
grupurilor in cazul unor caracteristici cantitative: testele t, Anova si cerintele lor. Ele vor fi
completate de testele neparametrice, teste de mediane, Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskal-
Wallis, Friedman, utilizate cand nu sunt indeplinite cerintele testelor parametrice. Vom
prezenta si testele Z, utilizate Tn mai mica masura n studiile medicale. Vom prezenta si
testele de verificare a cerintelor: pentru testarea variantelor sau omogenitatii: Fisher,
Levene si Bartlett.

Ordinea logica ne cere sd discutam pentru Tnceput unele aspecte legate de luarea
deciziei de existentd sau non existenta a diferentei intre doua medii.

Sa luam drept model exemplul 7.1: ,,Exista diferenta intre varsta diabeticilor de tip 2
si a persoanelor din grupul de control?”
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Presupunem ca medile vastelor subiectilor din grupul cu diabet, respectiv control sunt
Xl = 65 ani, )?2 = 35 ani, vezi figura 7.1. Asadar, in acest prim exemplu diferentele dintre
medii sunt mari, concluzia este aparent clara: existd o diferenta aritmetica intre cele doua
medii, diferenta care trebuie validata statistic.

Media grupului cu diabet Media grupului control

L 4

3233343536373839404142434445464748495051525354555657 585960616263 64656667 6869707172
Varsta (ani)

Fig. 7.1. Media aritmetica a varstei grupului pacientilor cu diabet de tip 2 si a grupului control.

Dacd X, = 65 ani, X, = 63 ani, vezi figura 7.2. Diferentele dintre medii sunt mici,
concluzia: faptul cd nu existd diferenta intre cele doua medii pare evident, dar aceasta
trebuie validata statistic.

3233343536373839404142434445464748495051525354555657585960616263646566676869707172

Varsta (ani)

Fig. 7.2. Media aritmetica a varstei grupului pacientilor cu diabet de tip 2 si a grupului control.

Validarea statisticd ne va spune daca rezultatul observat este sau nu datorat
intamplarii. Diferentele mai mici sau mai mari validate statistic pot fi interpretate clinic. Cele
fara semnificatie statistica sunt rezultatul intamplarii si nu pot fi folosite clinic.

Ce putem spune din punct de vedere statistic Tn cazurile in care diferenta nu este
clara? Ne punem intrebarea: ce diferenta ar trebui sa existe ca sa putem spune ca aceasta
nu se datoreaza intamplarii?

Ca sd ne dam seama, trebuie sa ne uitam la datele observate, mai precis la distributia
acestora. Tn distributiile din figura 7.3 a si b mediile sunt aceleasi. ns§ diferente clare intre

medii exista numai in figura 7.3.a, unde deviatia standard (datele variaza mai putin) este mai
mica.

a. b.
Fig. 7.3. Compararea a doua distributii a. Deviatiile standard mici; b. Deviatiile standard mari
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Daca selectia este aleatoare, atunci variatia datelor din esantion oglindeste variatia
din populatie. O variatie mare in date (indicata de o varianta sau o deviatie standard mare)
inseamn3 indivizi foarte diferiti, neomogeni. Tn aceste cazuri avem nevoie de diferente mai
mari Tntre medii ca sa putem spune ca exista diferente semnificative statistic.

Pe de alta parte, in luarea deciziei ne influenteaza si numarul de indivizi din esantion.
Esantioanele mari ne asigura reprezentativitate pentru populatie. Cu cat esantionul este mai
mare, cu atat estimarea mediei populatiei este mai precisa.

Tn concluzie, raspunsul la Tntrebarea: ,Existd diferentd intre media caracteristicii
studiate Tn grupul A fata de media grupului B?” depinde de:

e diferenta dintre medii,

e marimea deviatiei standard,

e marimea esantionului,

e tipul testului (unidirectional, bidirectional),
e pragul de semnificatie ales.

Pentru compararea a doua medii existd mai multe teste statistice. Parametrii testelor
respective vor tine cont de cele de mai sus, Tn general diferenta dintre medii se va Tmparti la
diferenta dintre erorile standard (eroarea standard se calculeaza cu ajutorul deviatiei
standard si a numarului de indivizi). Fiecare test statistic se poate aplica numai in anumite
conditii. Aplicarea unui test fara verificarea intrunirii conditiilor este una dintre sursele de
erori n cercetarea medicali. Tn cele ce urmeaz vom prezenta pe rand testele statistice cu
cerintele lor si vom exemplifica modul de aplicare al acestor teste.

7.3 Teste parametrice

7.3.1 Testul Z pentru medii in cazul esantioanelor independente

Conditiile de aplicare ale testului Z:
e Esantioanele sunt independente, populatiile din care se extrag esantioanele
sunt distribuite normal si au deviatiile standard o1 si 02 cunoscute sau
e Esantioanele sunt mari (n1230 si n2>30) si independente.

Datorita obligativitatii distributiei normale, inainte de aplicarea testului se face

verificarea distributiei normale pe fiecare esantion n parte (distributiile pot sa difere intre
esantioane, deoarece este posibil ca sa apartind la doua populatii diferite).
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Exemplu 7.7.

Se doreste sd se studieze in ce mdsura consumul de zahar este diferit la copiii cu un
numar mai mare de carii fatd de cei care nu prezinta aceasta afectiune dentara. Se inroleaza
n studiu prin selectie aleatoare 10 copii care au un numar ridicat de carii si 10 copii care nu
au carii. Se urmareste consumul de zahar timp de o sdaptamana. Media consumului de zahar
la copiii cu carii a fost X; = 114 g si media consumului de zahér la copiii fir4 carii a fost X, =
108 g, deviatiile standard din populatie sunt cunoscute 01=10 si 02=8. Datele sunt distribuite
normal pe ambele esantioane.

Se formuleaza:

Ipoteza nuld Ho: ,,media consumului de zahar a copiilor cu un numar ridicat de carii si
media consumului de zahdr a copiilor fard carii nu difera statistic semnificativ” (4, — p, =
0), unde pq, U, sunt mediile consumului de zahdr in cele doud populatii, copiii cu numar
ridicat de carii, respectiv copiii fara carii.

Ipoteza alternativa Hin cazul testului bilateral: ,,media consumului de zahar a copiilor
cu un numar ridicat de carii si media consumului de zahar a copiilor fara carii difera statistic
semnificativ” (u; — u, # 0).

Ipoteza alternativa Hi Tn cazul testului unilateral: ,media consumului de zahar a
copiilor cu un numar ridicat de carii este statistic semnificativ mai mare decat media
consumului de zahdr a copiilor fard carii” (¢, > p,) sau ,media consumului de zahar a
copiilor cu un numar ridicat de carii este statistic semnificativ mai mica decat media
consumului de zahar a copiilor fara carii” (p; < pty).

Parametrul testului Z este:

7 = (X1—X2)—(u1—uz)
ot o3
ng np

Alegem pragul de semnificatie a=0,05.

Regiunea critica Tn cazul distributiei Z este: (—o0; —Z,) U(Z4; +0). Pentru nivelul de
semnificatie ales Z«=1,96.

Rezolvare: Calculdm parametrul testului presupunand ca Ho este adevarata (i, — p, = 0):

_114-108-0_ 6 6 _ ..
- \/102 gz V10—-64 190 7
10 10
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Deoarece Z € (—o0; —1,96) U(1,96; +0), putem respingem ipoteza nuld si sd ludm
in considerare ipoteza alternativa Hi.

Pentru Z=3,2 probabilitatea ca ipoteza nuld sa fie adevaratd este foarte redusd,
p=0,0006. Acesta probabilitate este mai mica decat pragul de semnificatie ales a=0,05. Din
aceastd cauzad putem respinge ipoteza nul3 si lua in considerare ipoteza alternativa. in acest
exemplu, concluzia testului Z bilateral va fi cd media consumului de zahar a copiilor cu un
numar ridicat de carii si media consumului de zahar a copiilor fara carii difera semnificativ
statistic, adica numarul mare de carii la copii s-ar putea datora consumului mare de zahar.
Daca repetam studiul in 95% dintre posibilitati vom avea acelasi rezultat: media consumului
de zahdr a copiilor cu un numar ridicat de carii vva fi mai mare decat media consumului de
zahar a copiilor fara carii.

Testul Z nu este foarte utilizat Tn literatura de specialitate, din cauza ca variantele
populatiilor comparate trebuie sa fie cunoscute, cerintd greu de indeplinit.

7.3.2 Testul t pentru esantioane independente

Tn locul testului Z se foloseste testul t, care are o formuld aseméané&toare. Testul t poate
fi folosit Tn daca esantioanele au observatii independente si valorile sunt normal distribuite.
Testul t poate fi folosit si la comparatii de esantiona mai mici de 30 de observatii iar pentru
esantioanele mari valoarea parametrului sdu tinde spre Z.

Datorita necesitatii existentei distributiei normale Thainte de aplicarea testului se face
verificarea distributiei normale pe fiecare esantion in parte.

Deoarece din punct din evedere matematic se folosesc formulte diferite in functie de
egalitatea sau inegalitatea variantelor intre esantioanele comparate nainte de aplicarea
testului t este nevoie sa testam variantele. Acest lucru se realizeazd cu un test de variante
(capitolul 7.4 din acest curs va trata testele pentru variante). In functie de rezultat, se
opteazd pentru una din cele doua variante ale testului t: pentru variante egale sau pentru
variante inegale.

Testul t pentru esantioane independente in cazul variantelor egale

Formula parametrului t se calculeazd folosind formula parametrului Z in care
deviatiile standard sunt egale si, deviatia standard o care nu este cunoscutd se aproximeaza
cu s, adicda combinand deviatiile standard observate pe cele douda esantioane. Deviatia
standard s poate prezenta erori de masurare, datorate selectiei. Totusi, cu cat esantioanele
sunt mai mari, cu atat este mai probabil ca deviatia standard s sa aproximeze mai bine
deviatia standard din populatie. Eroarea de aproximare depinde asadar de volumul
esantioanelor ni, respectiv ny, care se vor numi grade de libertate ale testului t. Gradele de
libertate se noteaza cu df si se calculeaza cu formula df=n1-n»>-2.

Cu cat gradele de libertate sunt mai mari, cu atat distributia parametrului testului t se
apropie de distributia normala. De retinut: nu vorbim despre o singura distributie t, ci de mai
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multe: pentru fiecare df avem o distributie t foarte asemdnatoare distributiei normale cand
df se apropie si depaseste 30 (figura 7.4).

e Dijstributia normala === Distributia t (df=1)

=== Distributia t (df=3) == Distributia t (df=20)

Fig. 7.4. Distributia normala versus diverse distributii t

Pasii testului sunt aceeasi ca si in cazul testului Z: se formuleaza ipotezele (identice cu
cele prezentate Tn cazul testului Z), se alege pragul de semnificatie a=0,05, regiunea critica
depinde de gradele de libertate si este: (—oo; —t,) U(t,; +0), se calculeaza parametrul
testului, se trage concluzia.

Tn cazul testului t, folosirea unei aplicatii pentru prelucrarea statisticd a datelor este
justificata.

Exemplul 7.8. (test t bilateral pentru esantioane independente in cazul variantelor egale)

Se doreste urmadrirea variatiilor de greutate Tn randul adolescentelor. Pentru aceasta,
se aleg doua grupuri de adolescente: un grup la care se va aplica o interventie timp de 6 luni
si un grup control, unde nu se va aplica nici o interventie (grup martor). Pentru preventia
obezitatii la adolescente, interventia utilizata consta intr-o aplicatie pe telefonul mobil, care
adreseaza utilizatorului o intrebare/zi despre stilul de viata sanatos, intrebare cu raspunsuri
multiple si afiseaza un clasament al cunostintelor membrilor grupului de interventie. Dupa 6
luni se masoara diferenta de greutate fata de momentul initial si se compard cu cea a
grupului control.

Tncepem aplicarea testului statistic prin formularea ipotezelor:

Ipoteza nuld Ho: Media diferentei greutatii dupa 6 luni la adolescentele din grupul
interventie nu diferd statistic semnificativ fata de media diferentei greutatii dupa 6 luni la
adolescentele din grupul control.
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Ipoteza alternativa Hi: Media diferentei greutatii dupa 6 luni la adolescentele din
grupul interventie diferd statistic semnificativ fata de media diferentei greutatii dupa 6 luni
la adolescentele in grupul control.

Rezultatele aplicarii testului t in Excel sunt date Tn tabelul 7.1.

Fie ca judecam dupa parametrul testului, fie ca judecam dupa probabilitatea p ca
ipoteza nula sa fie adevarata, concluzia va fi aceeasi: se respinge ipoteza nula si se valideaza
ipoteza alternativa: Media diferentei greutatii dupa 6 luni la adolescentele din grupul de
interventie difera semnificativ fata de media diferentei greutatii dupa 6 luni la adolescentele
din grupul martor, sau, cu alte cuvinte: interventia aplicata a avut succes in preventia
obezitatii la adolescente in intervalul testat de 6 luni (test bilateral).

Observatie. Deviatiile standard nu sunt egale, dar Tn urma aplicarii testului F a rezultat
cé ele nu difera semnificativ, ceea ce ne-a plasat in cazul 1. In prealabil a fost verificats si
normalitatea datelor.

Tabel 7.1. Rezultatele aplicarii testului t pentru exemplul 7.8.

Grup interventie Grup martor
Medie 2,95 0,63
Varianta 2,55 2,21
Numar de observatii 29 29
df 56
t 5,72
P(T<=t) unilateral 0,0000002
t critic unilateral 1,67
P(T<=t) bilateral 0,0000004
t critic bilateral 2,00

Testul t pentru esantioane independente in cazul variantelor inegale
Daca variantele celor doua grupuri nu sunt egale atunci existd posibilitatea utilizarii
testului t Tn cazul Tn care variantele nu sunt egale. Testul respectiv presupune o estimare a

deviatiilor standard o1, 02 cu ajutorul Sz si Sa.

Exemplul 7.9. (test t unilateral pentru esantioane independente Tn cazul variantelor inegale)

Se doreste compararea IMC-ului unui grup de diabetici de tip 2 (T2DM) cu IMC-ul unui
grup de indivizi care nu au aceasta afectiune (vezi exemplul 7.1). Ambele grupuri au fost
selectate aleator. Datele fictive au fost astfel simulate ca variantele sa difere semnificativ
(testul F pentru variante).

Tncepem aplicarea testului statistic prin formularea ipotezelor:
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Ipoteza nuld Ho: Media IMC a pacientilor din grupul cu T2DM nu diferd semnificativ
de media IMC a indivizilor din grupul control.

Ipoteza alternativa Hi: Media IMC a pacientilor din grupul cu T2DM este statistic
semnificativ mai mare decat media IMC a indivizilor din grupul control.

Rezultatele aplicarii testului t Tn Excel sunt date Tn tabelul 7.2.

Concluzia: Deoarece p<0,05 se respinge ipoteza nuld si putem concluziona ca media
IMC a pacientilor din grupul cu T2DM este statistic statistic semnificativ mai mare decat
media IMC a indivizilor din grupul control (test unilateral).

Observatie. Deviatiile standard nu sunt egale, Th urma aplicarii testului F a rezultat ca
ele difera semnificativ statistic, ceea ce ne-a plasat in cazul 2. A fost verificata si normalitatea
distributiei datelor.

Tabel 7.2. Rezultatele aplicarii testului t pentru exemplul 7.9.
Grup T2DM Grup control

Medie 34,51 24,19
Varianta 60,30 0,65
Numar de observatii 20 15
df 20
t 5,90
P(T<=t) unilateral 0,000004
t critic unilateral 1,72
P(T<=t) bilateral 0,000009
t critic bilateral 2,09

7.4 Testarea variantelor

Daca dorim sa utilizam testul t Tn cazul esantioanelor independente trebuie sa testam
egalitatea variantelor. Pentru testarea variantelor exista mai multe teste care se pot utiliza:
testul F (Fisher), testul Levene, testul Bartlett sau testul Brown-Forsythe. Vom exemplifica
mai jos testul F.

Testul F se poate utiliza numai Tn cazul esantioanelor independente (ca in exemplul
7.1) daca datele celor doua esantioane urmeaza distributia normala.

Exemplu 7.10

La un concurs studentesc participa studenti din fiecare dintre cele 6 grupe ale
aceleiasi serii. Notele obtinute de cdtre studenti la acest concurs sunt prezentate n figura
7.5. (in figura 7.5.a. notele obtinute sunt omogene, iar in figura 7.5.b. notele sunt eterogene).

De ce este important sa putem testa variantele? Omogenitatea nu inseamna dispersie
micd a datelor, nici dispersie asemanatoare. Omogenitatea inseamna ca datele sunt grupate
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n jurul mediei (multe Tn jurul mediei, putine n rest). Daca se face un studiu asupra unui
tratament generic, acesta ar trebui sa fie echivalent ca efect cu medicamentul initial dupa
care a fost copiat. Media singura nu poate sa demonstreze echivalenta. Aceste tratamente,
ca sa fie echivalente ar fi necesar ca, atat media, cat si varianta sa fie egale.
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Z s z 5 8 < <
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3 3
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a. b.

Figura 7.5. Notele studentilor pe grupe. a. Note omogene pe grupe b. Note eterogene pe grupe.

Daca luam exemplul 7.8 de mai sus si aplicdm intr-un program statistic testul F vom
obtine rezultatele din tabelul 7.3. Tn acest caz al testdrii egalitatii variantelor ipotezele vor fi
formulate astfel:

Ipoteza nuld Ho: Varianta scaderii Tn greutate Tn 6 luni a adolescentilor din grupul
interventie nu difera semnificativ statistic fata de varianta scaderii Tn greutate in 6 luni a
adolescentilor din grupul control.

Ipoteza alternativa Hi: Varianta scaderii in greutate Tn 6 luni a adolescentilor din
grupul interventie diferd semnificativ statistic fata de varianta scdderii in greutate in 6 luni
a adolescentilor din grupul control.

Probabilitatea p ca ipoteza nula sa fie adevdratd este > 0,05, deci experimentul arata
ca nu avem suficiente evidente pentru a respinge ipoteza nula: varianta scdderii in greutate
n 6 luni a adolescentilor din grupul interventie nu difera semnificativ de varianta scaderii in
greutate Tn 6 luni a adolescentilor din grupul control, adica putem considera cele doua
variante egale.

Tabel 7.3. Rezultatele aplicarii testului F pentru exemplul 7.8.

Grup interventie Grup control
Medie 2,95 0,63
Varianta 2,55 2,21
Numdr de observatii 29 29
Df 28 28
F 1,15
P(F<=f) unilateral 0,35
F critic unilateral 1,88
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Observatie. Distributia F urmeaza o distributie hi-patrat cu toate valorile pozitive,
nesimetrica si care tinde la 0 spre +oo (figura 7.6).

A
N
Oz [/

e Distributia F (df1,2=15) s Distributia F (df1,2=5)

e Distributia F (df1,2=30)

Fig.7.6. Distributia F pentru diverse grade de libertate

Pentru cel de-al treilea exemplu rezultatele aplicarii testului F se gasesc n tabelul 7.4.
Acestea au fost discutate in paragraful anterior.

Tabel 7.4. Rezultatele aplicarii testului F pentru exemplul 7.9.

Grup T2DM Grup control
Medie 34,51 24,19
Varianta 60,30 0,65
Numar de observatii 20 15
Df 19 14
E 92,64
P(F<=f) unilateral 0,00000000002
F critic unilateral 2,40

7.5 Compararea a doua medii in cazul esantioanelor
dependente

Dupa cum am aratat in exemplul 7.3 esantioanele testate nu sunt intotdeauna

independente si in acest caz compararea mediilor provenite din date dependente necesita
un alt tip de test statistic.
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Tn trecut, cercetarea medicald a folosit pentru esantioane dependente gemenii
monozigoti dar constituirea unuilot suficient de mare este mult prea dificila si astfel de studii
nu mai apar in literatura stiintifica moderna.

De multe ori putem recunoaste studiile cu esantioane dependente deoarece acestea
urmaresc evolutia unor parametri pentru un singur lot de pacienti pentru uninterval de timp;
de exemplu alterarea unor valori biologice ca o consecinta a fumatului, a bolilor
cardiovasculare sau a aplicarii unui tratament. Astfel, apar studiile In care testam acelasi
pacient (pacienti) de mai multe ori, la intervale de timp. Acestea sunt studii cu date
dependente, perechi (momentul initial si final). Se realizeazd masuratori initiale (de ex.
adiponectina Tn exemplul 7.3) pentru toti pacientii. La finalul experimentului se efectueaza
din nou masuratori. Valoarea mdsuratd initial are un corespondent in valoarea mdsurata final
pe acelasi pacient. Aceste date se numesc date perechi.

Un alt model de studiu cu date dependente este cel in care se alege grupul control,
astfel Tncat sa fie asemanator cu grupul de cazuri, mai precis, fiecare pacient din grupul caz
are un corespondent Tn grupul control. Corespondenta se face pe baza unor caracteristici
care sunt identice, cum ar fi genul, varsta, situatia sociala, nivelul de educatie, mediul de
provenienta, etc.

Un alt model de studiu cu date dependente este cel Tn care acelasi pacient este
consultat de doua ori de catre medici diferiti. Valoarea masurata de primul observator
(medic) are corespondent in valoarea masurata de al doilea observator (vorbim de acelasi
pacient).

Caracteristici ale esantioanelor dependente (perechi):

e Cele doua grupuri au acelasi numar de indivizi.
e Fiecare valoare din primul grup are o valoare corespondenta in al doilea
grup.

Daca avem aceste conditii Tntrunite, va trebui sa alegem pentru prelucrarea datelor
teste statistice care compard parametrii proveniti din esantioane dependente. Aceste teste
vor fi descrise Tn continuare.

7.5.1 Testul t pentru esantioane perechi

Exemplu 7.11.

Exista supozitia ca utilizarea algocalminului contribuie la aparitia agranulocitozei.
Pentru verificarea acestei supozitii intr-un studiu se extrage din populatie un esantion de
indivizi tratati cu algocalmin Tn doza crescuta,i se dozeazd numarul neutrofilelor la internarea
pacientului si la externarea pacientului. Din punct de vedere statistic intrebarea este: exista
diferente semnificative intre neutrofilele initiale si cele finale la pacientii urmariti? Datele
pentru 5 pacienti sunt prezentate n Tabelul 7.5.
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Media aritmetica a neutrofilelor la internare a fost 3,6. La externare a fost 2,90. Cele
doua deviatii standard au fost egale 1,85. Daca ar fi sa comparam mediile, am pleca de la
ipoteza nula presupunand cd este adevdrata: media neutrofilelor la internare nu difera
semnificativ statistic de media neutrofilelor la externare. Aceastd afirmatie este totuna cu:
Diferenta dintre media la internare si la externare nu difera semnificativ statistic de 0. Daca
facem media diferentelor intre valorile la internare si externare pentru fiecare pacient (vezi
Tabel 7.5 coloana 3) ne da aceeasi valoare ca si diferenta mediilor.

Testul t pentru esantioane perechi compara media diferentelor cu 0. Parametrul
testului foloseste ca estimare a variantei diferentelor din populatie varianta diferentelor de
pe esantion (Tn acest caz 1,30).

Tabel 7.5. Neutrofilele la internare si externare in cazul pacientilor tratati cu algocalmin
Neutrofile (x1000/mm3)

Internare Externare Diferentd (Internare-Externare)
1 2 3
Pacient 1 3 0,5 2,5
Pacient 2 1,5 2 -0,5
Pacient 3 5 3,5 1,5
Pacient 4 2,5 3 -0,5
Pacient 5 6 5,5 0,5
Media aritmetica 3,60 2,90 0,70
Deviatia standard 1,85 1,85 1,30

Pentru aplicarea corecta a testuuil t pentru esantioane perechi diferenta valorilor
pereche (rezultate de pe doua esantioane dependente) trebuie sa fie normal distribuitaiar
perechile sa fie independente Tntre ele.

Ipoteza nuld Ho: Media diferentelor valorilor pereche nu difera semnificativ de 0.

Ipoteza alternativa Hi (test bilateral): Media diferentelor valorilor pereche difera
semnificativ de 0.

Ipoteza alternativd Hi (test unilateral): Media diferentelor valorilor pereche este
semnificativ statistic mai mare decat 0.

Ipoteza alternativd Hi (test unilateral): Media diferentelor valorilor pereche este
semnificativ statistic mai micd decat 0.

Rezultatele testului t pentru exemplul de mai sus este dat in tabelul 7.6.

Concluzia: Deoarece p>0,05 nu am reusit sa respingem ipoteza nula: media
diferentelor valorilor pereche nu difera semnificativ statistic de 0.

Observatie. Verificarea normalitatii trebuie facuta pe valorile rezultate prin diferenta
dintre internare si externare (coloana intitulatad 3 in tabelul 7.5).

Chiar daca tabelul prezinta cele doua esantioane (internare si externare) separat, n
cadrul calculelor se tine cont de valorile de pe coloana 3 din tabelul 7.5, deci de media
diferentelor si de deviatia standard a diferentelor.
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Tabel 7.6. Rezultatele aplicarii testului t pentru exemplul 7.11.

Internare Externare
Media 3,60 2,90
Varianta 3,43 3,43
Numar de observatii 5 5
Coeficient de corelatie Pearson 0,75
df 4
t 1,20
P(T<=t) unilateral 0,15
t criticl unilateral 2,13
P(T<=t) bilateral 0,30
t critic bilateral 2,78

7.6 Comparatii multiple - testul ANOVA

Pana in acest moment am discutat numai cazul compararii a doua medii rezultate de
pe doud esantioane. Deseori este nevoie de compararea mai multor esantioane ca in
exemplele 7.5 sau 7.6. Este foarte des intdlnit design-ul Tn care cercetdtorul Tsi pune
intrebarea daca un tratament este mai eficient decat altele, ceea ce este cazul exemplului
7.5 sau poate fi vorba despre o conditie medicald cu mai multe categorii (ex. categorii de
varsta) ceea ce este cazul exemplului 7.6.

Exemplu 7.12.

S-a dorit sa se evalueze asocierea dintre polimorfismul genei care codifica receptorul
vitaminei D (RVD) si obezitate. Polimorfismul RVD are trei genotipuri F/F, f/f si F/f. Dupa
selectia aleatoare a unui lot de subiecti si efectuarea genotiparii, acestia au fost Tmpartiti in
trei loturi distincte, pentru fiecare genotip cate un lot. A fost masurat IMC-ul subiectilor. Ca
sa raspundem la Tntrebarea studiului trebuie sa comparam mediile IMC-ului subiectilor
apartinand celor trei grupuri diferite.

Ca sa comparam mediile se pot utiliza teste pentru compararea a douda medii, astfel
ar trebui comparate pe rand grupul FF cu grupul ff, grupul FF cu grupul Ff si, respectiv grupul
ff cu grupul Ff, in total 3 comparatii. Rezultatele posibile si interpretarea lor sunt date Tn
tabelul 7.7.

Interpretarea rezultatelor celor trei teste este anevoioasd, dupa cum se poate
observa n tabelul 7.7. Dacd avem in vedere alte studii, unde se compara 4 grupuri (5
comparatii), 5 grupuri (10 comparatii), ..., 10 grupuri (45 de comparatii) etc., interpretarea si
analiza devine din ce Tn ce mai complexa.
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Tabel 7.7. Rezultate posibile ale comparatiilor IMC-ului intre diversele genotipuri ale
polimorfismului RVD: grupul FF cu grupul ff, grupul FF cu grupul Ff si, respectiv grupul ff cu grupul Ff

Comparatii intre

grupul FF cu grupul  grupul FF cu grupul  grupul ff cu grupul Concluzie
ff Ff Ff
p<0,05 p<0,05 p<0,05 Existd diferente semnificative intre loturi
p<0,05 p<0,05 p=0,05 Exista diferente semnificative intre loturi
p<0,05 p=0,05 p=0,05 Exista diferente semnificative intre loturi
p<0,05 p=0,05 p<0,05 Existd diferente semnificative intre loturi
p=0,05 p<0,05 p<0,05 Exista diferente semnificative intre loturi
p=0,05 p<0,05 p=0,05 Existd diferente semnificative intre loturi
p=0,05 p=0,05 p=0,05 Nu existd diferente semnificative Tntre loturi
p=0,05 p=0,05 p<0,05 Existd diferente semnificative intre loturi

Solutia la aceasta problema de complexitate ridicata este aplicarea testului Anova.
Se dau mediile X , X , ..., X observate pe k esantioane avand ni, n, ..., nk subiecti si
1 2 k

S1, S2, ..., Sk variantele observate.

Tntrebare: Exista diferente statistic semnificative intre aceste medii?
Ipoteza nuld Ho: Nu exista diferente semnificative statistic Tntre medii.
Ipoteza alternativa Ha: Existd diferente statistic semnificative intre medii.

Cerintele testului Anova:
e Esantioane independente, distributia datelor normalad, deviatiile standard
egale.
e Esantioane independente, deviatiile standard egale, n1=n2=, ..., =nk.

Daca p=0,05 atunci nu reusim sa respingem ipoteza nula: intre mediile testate nu
putem spune ca exista difente semnificative statistic, deci toate esantioanele respective
apartin aceleiasi populatii si in cazul exemplului dat nu putem spune ca exista legatura intre
polimorfismul testat si obezitate.

Daca p<0,05 atunci putem respinge ipoteza nula si sa validam ipoteza alternativa:
intre mediile testate exista difenta semnificativa statistic. Dacd ne situam in acest caz stim
ca exista diferente, dar nu stim n care dintre cazurile prezentate n tabelul 7.7 ne situam
(pentru 3 grupuri avem 7 situatii posibile).

7.6.1 Analiza post-hoc

Daca dorim sd continudm analiza pentru a afla care dintre cele 7 situatii posibile
prezentate in tabelul 7.7 o prezinta datele analizate, atunci va trebui s3 analizam
esantioanele douad cate doua, analiza ce se numeste post-hoc.

Dupa cum se poate observa in tabelul 7.7, ca rezultat al acestor comparatii vom avea
3 probabilitati. Tn fiecare dintre testdri am presupus ci eroarea nu trebuie si depdseascd
pragul de 5%. Dar, deoarece avem trei teste aplicate, aceasta eroare se combina si depaseste
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pragul de 5%. Pentru ca sa se preintampine aceasta situatie se aplicd o corectie asupra
acestor probabilitati rezultate din analiza post-hoc. Mentionam aici cateva corectii posibile:
Bonferroni, Tukey, Dunett, Scheffe, Student-Newman-Keuls, etc. De exemplu corectia
Bonferroni se poate realiza foarte simplu: se multiplica fiecare probabilitate rezultata din
analiza post-hoc cu numarul total de comparatii. in cazul exemplului din tabelul 7.7, ar trebui
nmultita fiecare probabilitate cu 3.

7.6.2 Comparatii multiple in cazul esantioanelor dependente

Si in cazul esantioanelor dependente, daca dorim sd comparam esantioane multiple
vom realiza acest lucru cu un test statistic. Exemplu de studiu cu testdri repetate avem dat
mai sus in exemplul 7.4. Tn respectivul studiu s-au executat masuratori repetate multiple, in
fiecare zi, ale parametrilor urmariti. Ca sa comparam aceste testari se foloseste o procedura
numita Anova pentru masuratori repetate, procedura ce implica folosirea mai multor teste
si corectii precum: testul de sfericitate (pentru asumptii), testul Mauchly, corectiile
Greenhouse - Geisser sau Huynh — Feldt. Dar aceste teste nu fac obiectul acestui curs, ele
necesitand cunostinte complexe.

7.7 Teste neparametrice

Este de preferat intotdeauna folosirea unui test parametric deoarece acesta este
mai puternic decat un test neparametric, in cazul in care distributia datelor este conforma
cu prezumptiile testului parametric. Unii autori recomanda chiar proiectarea studiilor cu
esantioane egale, astfel incat daca vor fi abateri de la distributia normala sa se poata utiliza
totusi testele t sau Anova la care cerinta normalitatii poate fi eludata, teoretic, Tn cazul
esantioanelor cu numar egal de indivizi.

Un alt dezavantaj al testelor neparametrice este cd nu ne dau informatii exacte
asupra marimii diferentei, deoarece aceasta se calculeaza intre ranguri.

7.7.1 Testul Mann-Whitney U

Daca esantioanele nu indeplinesc cerintele enuntate anterior pentru testul t sau cum
spune A. Field, atunci cand , datele nu arata bine de loc”, cand s-a intdmplat ceva catastrofal
cu ele si ,lucrurile nu au mers bine”, se poate utiliza testul Mann-Whitney U cunoscut si cu
alte denumiri precum Wilcoxon rank-sum test, Mann-Whitney-Wilcoxon. A nu se incurca cu
testul Wilcoxon signed-rank test (vezi paragraful urmator). Nu este neapdrata utilizarea
acestui test. Datele se pot normaliza prin transformari, de exemplu prin logaritmare. Dupa
logaritmare datele medicale trebuie prezentate utilizaind media geometricd. Datele
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normalizate devin greu de interpretat din punct de vedere medical. De exemplu o TAS de
140 mmHg devine prin logaritmare 4,94, ceea ce este prea putin intuitiv. De aceea, se prefera
utilizarea testului Mann-Whitney si prezentarea medianelor si a intervalului quartilic (vezi
exemplul 7.1).

Cerintele testului neparametric Mann-Whitney sunt: esantioanele s3 fie
independente, datele in interiorul fiecarui esantion sa fie independente, datele sa fie
ordinale sau cantitative. Testul Mann-Whitney compara media rangurilor datelor n locul
mediilor acestora.

Exemplu 7.13

Sa presupunem ca avem TAS de la 5 sportivi si TAS de la 5 indivizi sedentari: 120, 130,
180, 130, 115, respectiv 220, 140, 110, 120, 130. Aceste valori se ordoneaza crescator: 110,
115, 120, 120, 130, 130, 130, 140, 180, 220.

Cea mai mica valoare 110 primeste rangul 1, a doua 115 primeste rangul 2, a treia si
a patra fiind egale primesc acelasi rang (media rangurilor lor), adicad 3,5. A 5-a, a 6-a sia 7-a
sunt egale si au rangul 6, 140 are rangul 8, 180 are rangul 9 si 220 are rangul 10. Se face
media rangurilor pe fiecare lot in parte: (3,5+6+9+6+2)/5=5,3 respectiv 10+8+1+3,5+6=5,7.
Analog se calculeaza si deviatiile standard. Apoi se utilizeaza testul t pentru compararea
mediilor rangurilor (ca metodd aproximativa, sau se utilizeaza alte tehnici pentru a avea
rezultatul exact).

Daca se gdsesc diferente semnificative Tntre ranguri Tnseamna ca unul dintre
esantioane este caracterizat prin valori stochastic mai mari ale caracteristicii testate, fata de
valorile celuilalt grup. Tn ambele cazuri se poate trage concluzia cd nu existd, sau respectiv,
existd, diferente ale caracteristicii testate intre cele doua esantioane. Daca nu se gasesc
diferente semnificative intre ranguri inseamna ca valorile dintre cele doud esantioane sunt
amestecate aproximativ uniform.

7.7.2 Testul Wilcoxon pentru esantioane dependente

Tn cazul In care cerintele testului t nu sunt indeplinite se poate utiliza testul
neparametric Wilcoxon pentru esantioane dependente (Wilcoxon signed-rank test).

Cerintele acestui test sunt ca esantioanele sa fie dependente sau perechi, observatiile
in cadrul esantioanelor sa fie independente, datele sa fie cantitative sau ordinale.

Diferentelor li se atribuie ranguri exact ca in cazul testului Mann-Whitney. Sunt
comparate mai apoi rangurile diferentelor negative cu cele pozitive. Aceste ranguri ar trebui
sa nu difere semnificativ Tn cazul Tn care ipoteza nula este adevarata.
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7.7.3 Testul Kruskal-Wallis pentru esantioane independente multiple

Testul Kruskal-Wallis este echivalentul unui test Anova pentru ranguri. Cerintele
necesare pentru aplicarea testului Kruskal-Wallis sunt ca esantioanele sa fie independente,
observatiile Tn cadrul esantioanelor sa fie independente, datele sa fie cantitative sau
ordinale.

Tn cazul respingerii ipotezei nule, rezultatul ne indic faptul ci avem diferente intre
esantioane ca ordine a valorilor, dar nu vom sti care sunt diferite. Este necesara o analiza
post-hoc, ca si Tn cazul testului Anova. Si in acest caz va fi nevoie de corectii. Se pot aplica
corectii precum Bonferroni, Dunn, etc.

7.7.4 Testul Friedman pentru esantioane dependente multiple

Testul Friedman este echivalentul unui test Anova pentru masurdtori repetate pentru
ranguri. Cerintele necesare pentru aplicarea testului Friedman sunt ca esantioanele sa fie
dependente sau perechi, observatiile in cadrul esantioanelor sa fie independente, datele sa
fie cantitative sau ordinale.

Tn cazul respingerii ipotezei nule este necesara o analizd post-hoc, ca si in cazul
testului Anova. Siin acest caz va fi nevoie de corectii.

7.7.5 Compararea medianelor

O alternativa a testului t pentru esantioane independente 1l constituie testul Moods
pentru compararea a doua mediane. Testul pentru mediane testeaza ipoteza nuld Ho: Nu
existd diferentd semnificativd statistic intre medianele celor doud esantioane. Tn timp ce
ipoteza alternativa este Hi: exista diferenta statistic semnificativa intre medianele celor doua
esantioane. Parametrul testului se calculeaza tindand cont de distanta intre fiecare observatie
si mediana esantionului respectiv.

Acest test nu se foloseste prea des, multi cercetdtori preferand testul Mann-Whitney,
deoarece este mai puternic. Prin , puternic” se Tntelege faptul ca avem nevoie de diferente
mai mariintre valori pentru a trage concluzia cd ele sunt semnificative. Testul Mann-Whitney
poate fi utilizat pentru a compara mediane doar daca forma distributiei grupurilor
comparate este similara.
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7.8 Sinteza metodei de alegere a testelor

Pentru a avea o imagine globald a metodei de alegere a testelor de comparare a
variabilelor cantitative este utild reprezentarea din figura 7.7.

Compararea datelor
cantitative grupate prin
variabile calitative

I 1
Datele nu respecta distributia normala Datele nu respectad distributia normala
(test Shapiro-Wilk sau Kolmogorov- (test Shapiro-Wilk sau Kolmogorov-
Smirnov cu p>0,05) Smirnov cu p<0,05)
I
| | : 1 1 | 1
2 esantioane 2 esantioane ) 2 esantioane Esantioane .
independente perechi > 2 esantioane independente perechi > 2 esantioane
Mann—
k= Test Z (n>30) Whitney—
Wilcoxon
Student
pereche Wilcoxon
signed-rank
ANOVA Kruskal-Wallis
Student (n<30)

Figura 7.7. Alegerea testelor parametrice/non-parametrice

n cazul datelor normal distribuite selectarea metodei statistice va tine seama de
figura 7.8 cu observatia ca testul Student pentru esantioane independente poate fi aplicat
pentru esantioane si mai mici de 30 iar cand dimensiunea esantionului este peste 30

parametrul sdu statistic va fi apropiat de al testului Z, si, ca urmare, poate sa il inlocuiasca
Cu succes.
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Compararea datelor
cantitative normal
distribuite

2 esantioane
independente

2 esantioane perechi

> 2 esantioane

Test Z (n>30)

Student (n<30)

Student pereche

ANOVA

Variante egale
(test Barlett, Levene

Variane inegale

(test Barlett, Levene
sau F cu p>0,05)

sau F cu p>0,05)

Test Student pentru

variante egale

Test Student pentru
variante inegale

Figura 7.8. Alegerea testelor statistice pentru date normal distribuite
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7.9 Exercitii propuse

1. Rezultatele masurarii presiunii inspiratorii pentru 10 pacienti cu BPOC (boala pulmonara
obstructiva cronica) si pentru 10 pacienti indemni de boald (sanatosi) sunt prezentate in
tabelul de mai jos:

Numar | Presiunea inspiratorie (cm H20) | Presiunea inspiratorie (cm H20)
la pacientii cu BPOC la subiectii indemni de boala
1 54,8 74,8
2 52,0 82,0
3 63,3 63,3
4 34,2 64,2
5 40,3 90,3
6 36,3 46,3
7 19,3 69,3
8 24,6 74,6
9 46,6 86,6
10 43,6 82,6

Calculati media si deviatia standard pentru presiunea inspiratorie separat pentru cele doua
grupuri

.Formulati ipoteza nula si cea alternativa Tn cazul testului bilateral
Alegeti testul statistic potrivit pentru testarea ipotezei nule

iv.Cu ce formula de calcul se pot calcula intervalele de incredere de 95% pentru media presiunii

inspiratorii la grupul cu BPOC si la cei indemni de boala.

v.Care este efectul asupra intervalului de incredere daca n, numarul de pacienti, creste la 40

Vi.

n fiecare grup?
Cu ce formula se calculeaza intervalul de incredere daca n, numarul de pacienti, creste la 40
in fiecare grup?

2. Cel mai bun test statistic pentru compararea valorilor unui parametru biologic cantitativ
obtinute la copii si la adulti este:

testul t pentru esantioane perechi

testul Z

testul Hi patrat

testul t pentru grupuri independente

testul Levene.

moo®>

3. Media tensiunii arteriale sistolice TAS la un esantion reprezentativ de 75 de persoane
adulte din firma A este de 145 mmHg cu o deviatie standard de 5. Pentru un esantion
reprezentativ de 95 de persoane din firma B media este de 125 mmHg, iar deviatia standard
de 6. Exista deosebiri semnificative statistic intre TAS la persoanele adulte din cele doua
firme? (Utilizati to,168=1,66 si pragul de semnificatie a=0,05) Prezentati decizia luata in urma
aplicarii testului.
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4. Sa presupunem cd pentru 5 persoane s-a masurat greutatea nainte de efectuarea unui
efort (maraton) si dupad efort si s-au obtinut observatiile:

Greutatea initiala | 70 | 83 | 79 | 92 | 85
Greutatea finala 67 | 82 |75 | 88| 83

Calculati media si abaterea standard pentru diferentele dintre greutatea Tnainte si dupa
efort. Existd o deosebire semnificativa statistic intre greutatea Tnainte si dupa efort? Aplicati
testul statistic corespunzator pentru aceasta comparatie. Interpretati rezultatele testului.

5. Daca dorim sa comparam doua variante de pe doua esantioane independente vom utiliza:

>

moo®

Test Levene

Test Bartlet

Test Fisher pentru variante
Testul Fisher exact

Testul Anova

6. Daca dorim sa comparam statistic doua medii de pe doua esantioane independente cu 20
de indivizi fiecare, vom utiliza mai intai:

A.

mooOw®

Testul Student

Testul Kolmogorov-Smirnov

Testul Shapiro-Wilk

Un test pentru compararea distributiilor cu distributia normala
Un test pentru compararea variantelor
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8. Compararea distributiilor variabilelor calitative

Obiective educationale. Dupa parcurgerea acestui capitol, studentii:

e Vor putea sd formuleze ipotezele statistice pentru date calitative
e Vor putea realiza tabele de contingenta observate si teoretice
e Vor interpreta corect concluzia testului Chi patrat

8.1 Teste de tip Chi-patrat

Asa cum variabilele cantitative au teste specifice care sunt folosite in functie de
conditiile care sunt indeplinite, si pentru variabilele calitative avem teste care se bazeaza pe
compararea a doua distributii (frecvente).

Testul Chi-patrat (Hi-patrat), unul dintre cele mai des folosite si citate teste din
literatura biomedicala, evalueaza relatiile intre doua sau mai multe variabile calitative.

. M . —_ . 2
Pentru a aplica acest test, este necesar sa se calculeze statistica asociata testului, }[ , care

urmeaza o distributie chi-pdatrat. Termenii de Hi sau Chi sunt echivalenti si sunt
reprezentarea foneticd a semnulul prezentat in acest paragraf din alfabetul grec.

8.1.1 Testul Chi-patrat de independenta

Cum se poate testa daca doua variabile calitative sunt independente?
Exemplul 8.1

Presupunem ca dorim sd verificam daca exista o asociere intre fumat (F) si aparitia unei
anumite boli (B). Consideram ca avem un esantion de 400 de indivizi impartiti astfel: 160
prezintd boala B (240 nu prezinta boala) si 130 sunt fumatori F (270 nu sunt fumatori).

Ambele variabile sunt calitative dicotomiale, deoarece o persoana fie fumeaza, fie nu
fumeaza, iar o boala este prezentd sau absenta. Repartitia indivizilor in functie de cele doua
criterii se prezinta in urmatorul tabel de contingenta (2 X 2):

Boala
Fumat B B Total
bolnavi | sanatosi
F 80 50 130
(fumatori)
F 80 190 270
(nefumatori)
Total 160 240 400

135




Se cauta sa se stabileasca daca fumatul influenteaza aparitia bolii B sau daca aparitia
acesteia este independenta de fumat.

Tabelul de contingenta de mai sus se numeste tabel de contingenta observat, iar
frecventele pe care le contine se numesc frecvente observate.

Principiul testului Chi-patrat
A < . s 2 M
La fel ca Tn cazul tuturor testdrilor ipotezelor statistice, testul )~ se bazeaza pe un

rationament de reducere la absurd.
Astfel, daca se va testa ipoteza de independenta intre cele doua caractere F si B,
atunci se poate calcula un tabel de contingentd teoretic care satisface aceasta ipoteza de

independentad. Se determina apoi abaterea (ecartul) dintre cele doua tabele de contingenta

observat si teoretic. Daca aceastd abatere este mica, atunci ea este explicata doar prin
intamplare (hazard) si ipoteza de independenta este validatd. Daca din contrd, aceastd
abatere este prea mare pentru ca doar intamplarea sa o explice, atunci ipoteza de
independentd trebuie sa fie respinsa. Ipotezele noastre statistice sunt:
e |poteza nuld (Ho): Fumatul (F) si diagnosticul de boala (B) sunt independente.
e |poteza alternativda (Hi): Fumatul (F) si diagnosticul de boalda (B) sunt
dependente.

Calculul tabelului de contingenta teoretic

Problema este urmatoarea: dispunand de un esantion de n = 400 de subiecti dintre
care 160 prezintd boala B, iar 130 sunt fumatori, sd se determine cum sunt repartizati
subiectii in functie de cele doua caractere (F si B) daca se presupune cd acestea sunt

independente.
Trebuie deci sa fie completat urmatorul tabel de contingenta teoretic (numit si tabel

de contingentd calculat):

Fumat ?oala

B B Total
F 130
F 270
Total 160 | 240 | 400

Folosind ipoteza de independenta dintre cele doua caractere F si B, putem calcula
probabilitatile:
Pr(BF)=Pr(B)x Pr(F)
unde:

Pr(B N F) este probabilitatea de a avea simultan caracterele B si F
Pr(B) este probabilitatea de a avea caracterul B
Pr(F) este probabilitatea de a avea caracterul F.

Probabilitatile se calculeaza astfel:
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Numarul de indivizi cu boala B _ 160

Pr(B)= TR
Numarul total de indivizi 400
si analog,
130
Pr(F)=——,
o(E) 400
o . ;
Pr(B A F) = Numarul de indivizi 'CU'.].S.SI F _ F (F,B)'
Numarul total de indivizi 400

unde F'(F,B) este frecventa teoreticd (cdutatd) din prima cdsutd a tabelului de
contingenta teoretic.
Deci F(F,B) se calculeazd prin formula:

Pr(B)xPr(F) 130 x160
n

F(F.B) = 400

52.

Observatii:
1) FY(F,B) este un raport avand la numarator produsul totalurilor partiale ale liniei si
respectiv coloanei corespunzatoare si la numitor totalul general.

Analog se pot calcula si celelalte frecvente teoretice, asa ca tabelul de contingenta
teoretic devine:

Fumat Boala
B B Total
130 x160 130 x 240
F 130
400 400
_ 270 x160 270 x 240
F 270
400 400
Total 160 240 400

Acest mod de calcul se aplica si in cazul general, atunci cand cele doua caractere
studiate au fiecare un numar de modalitati (valori) de realizare arbitrar (> 2).

2) Se observa usor ca avand calculatd frecventa teoretica F'(F,B) = 52 celelalte
frecvente teoretice nu mai sunt necesar sa fie direct calculate prin formulele prezentate n
tabele, ci se pot usor determina prin diferente din totalurile de linie sau coloana:

£ Boala
umat B B Total
F 52 130-52 130
F 160-52 | 270-(160-52) 270
Total 160 240 400
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si se obtine tabelul de contingenta teoretic:

Fumat goala

B B Total
F 52 78 130
F 108 | 162 | 270
Total 160 | 240 | 400

Se poate astfel constata ca pentru un tabel de contingenta teoretic (2 X 2), este
suficient sa calculeze o frecventa teoretica pentru a putea determina tabelul in intregime.

Aceasta proprietate se regdseste si in cazul general a unui tabel cu L randuri si C
coloane, unde este usor de constatat faptul ca este suficient sa se calculeze primele (L —
1) X (C — 1) frecvente teoretice, celelalte obtindndu-se prin diferente. Se va vedea ca

produsul (L — 1) X (C — 1) defineste numarul de grade de libertate al lui )(2.

Ecartul dintre cele doua tabele de contingenta
Fie Oi si Ti frecventele observate si teoretice (i=1,2,..,n) situate in aceleasi pozitii in
cele doud tabele. Ecartul intre cele doua tabele notat cu X? se calculeazd prin formula:

. Z(0 -1

_— . 2
Distributia Y
Se poate arata cd dacd ipoteza de independenta este satisficuta, atunci X2 determinat

2
prin formula de mai sus se supune unei legi de probabilitate ¥~ (Chi-patrat) cu (L —

1) X (C — 1) grade de libertate.
Pentru aceasta lege }(2 se poate determina valoarea Z; ce corespunde pragului de
semnificatie o, (de obicei a.=0,05) si care verifica conditia:
Priy’ > 1l)=a
Cu ajutorul acestei valori se defineste regiunea critica a testului [}[02( ,0), unde sub

ipoteza nul3, X2 are o probabilitate o. de a se gasi.
Etapele aplicarii testului Chi-patrat

Tn continuare se vor prezenta cele sase etape ale testului Chi-patrat utilizat pentru
testarea independentei a doua caractere.
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Tabelul 8.1. Etapele testului Chi patrat pentru exemplul 8.1

Cazul general

llustrarea printr-un exemplu

Problema Se incearca sa se determine, cu | Fumatul (F) si o boald (B) sunt
ajutorul unui esantion de n | independente? in acest caz, L=C=2,
subiecti, dacd doud caractere A | iar esantionul observat are n=400
si B avand L si respectiv C | subiecti repartizati in tabelul de
modalitati de realizare sunt sau | contingentd prezentat mai sus.
nu independente.

Etapa 1. Ho: caracterele A si B sunt | Ho: fumatul nu are influenta asupra

Definirea independente. aparitiei bolii B.

ipotezei nule Ho

Etapa 2. LC _ 2 LC B 2

Definirea _unui X2=ZM urmeazd o X2=Z(O’ 7) urmeazd o

parametru = I = T
lege }[2 cu (L-1) x (C-1) grade | lege }(2 cu 1 grad de libertate.
de libertate

Etapa 3. Fie oo pragul de semnificatie al | S-a ales pragul de semnificatie

Pragul de | testului. o =0.05

semnificatie

Eta|.:>a.4. Tindnd seama de faptul cd X2 Pentru pragul o =0.05 si ZZ 1

Definirea

regiunii critice

2
urmeazd legea ¥~ cu (L-1) x (C-

1) grade de libertate se

2
determind valoarea /X, incat
2 2
Py 27.)= o

. 2
critica este [ ¥, ,0).

Regiunea

grad de libertate valoarea

2 .
X. = 3,84, astfel cd in acest caz

regiunea critica este intervalul
[3,84, x).

Etapa 5.
Calcularea
valorii
observate a

parametrului

Se calculeaza
teoretice

B totalliniextotalcoloana

frecventele

n
Se calculeaza
L-C 2
X2 = z—(oi -7
P

Se calculeaza
oo (80— 52)° , (50— 78)* .
52 78
(80 —108)* , (190 —-162)?
108 162
=37,2

Etapa 6.
Decizia

Dac3 X?<[3,84, «0) se respinge
Ho cu un risc de eroare de prima
speta <a..

Dacd X%¢[3,84, ) atunci Ho nu
se respinge, neputandu-se
respinge Ho cu un risc de eroare
de speta a doua

X? >> 3,84 deci ipoteza nuld Ho se
respinge cu un risc inferior lui 5%.
n concluzie, fumatul se asociazd cu
boala B. Atentie directia asociatiei
dintre fumat si boald trebuie
demonstratd  prin parametri
medicali.
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Conditii de aplicare

Testele pentru variabilele calitative, la fel ca orice test statistic, trebuie sa
indeplineasca anumite cerinte:

e Esantioanele sunt extrase aleator din populatie si pastreaza toate
caracteristicile acesteia.

e  Fiecare subiect face parte dintr-un singur grup sau clasa, acestea fiind bine
definite.

e Frecventele din tabelul de contingentad teoretic teoretice trebuie sa fie
minim 5 pentru cel putin 80% din celule (Atentie la tabelele 2x2 toate
celulele trebuie sa aiba valorile mai mari sau egale cu 5).

e Nicio frecventa nu trebuie sa fie nula (0).

Observatii:

2 M A . . .
e Testul ¥ nu demonstraza decat asocierea fenomenelor nu si directia

relatiei. Tn exemplul anterior este necesaré si asocierea unui parametru care
sa descrie din punct de vedere medical directia si puterea legdturii in speta
riscul relativ.

e 1n cazul tabelelor de contingentd 2x2 dacd tabelul de contingenta observat
este de forma (tabelul 8.2):

Tabelul 8.2. Tabel de contingenta observat

al|b
c|d
n
se poate ardta ca :
) (ad—bc)* -n

X T arb)(crd)-(@a+o)-(b+d)’

ceea ce in anumite cazuri simplifica calculele.

8.1.2 Testarea normalitatii unei distributii

Pentru testarea normalitatii se poate utiliza si testul Chi-patrat (Chi Square goodness
of fit), prin care frecventele (de clasd sau cumulate) observate sunt comparate cu frecventele
teoretice (de clasd sau cumulate) determinate utilizand legea normala.

Ipotezele statistice care se formuleaza pentru acest test sunt:

140



e |poteza nuld (Ho): Esantionul este normal distribuit.
e |Ipoteza alternativd (H1): Esantionul nu este normal distribuit.

Analog aplicarii testului Chi patrat pentru testarea independentei, se calculeaza

statistica testului ', care se verifica daca se gaseste in regiunea criticd a testului [ ¥, ).

) 2 - . . - .
Daca ¥~ > y, ., atunci ipoteza nuld se respinge, adica populatia din care a fost extras

esantionul nu este normal distribuitd. n caz contrar, normalitatea se accepts.

8.1.3 Testul Chi-patrat de semnificatie intr-un tabel 2 x 2

Scopul testului este sa determine daca exista diferente semnificative intre frecventele
observate pentru doua variabile dicotomiale.

Conditii de aplicare

1.Esantioanele sunt extrase aleator din populatie si pdstreazad toate caracteristicile
acesteia.

2.Fiecare subiect face parte dintr-un singur grup sau clasa, acestea fiind bine definite.

3.Este necesar ca talia celor doud esantioane sa fie suficient de mare. Aceasta conditie
este satisfacuta daca n > 20 si frecventele din tabelul de contingenta teoretic teoretice
trebuie sa fie minim 5, pentru cel putin 80% din celule si nicio celula sa nu fie 0.

4. Observatiile in cadrul esantioanelor sa fie independente

Atunci cand se aplica distributii continue unor valori discrete, este necesara aplicarea
corectiei lui Yates, cunoscutd si sub denumirea de corectia de continuitate. Prin corectia
Yates se obtine o aproximare mai bund a distributiei binomiale, dar se obtine mai greu
semnificatie statistica decat la aplicarea in mod direct a testului Chi patrat.

Algoritmul testului
Atunci cand doua esantioane sunt divizate fiecare in doud clase, se poate construi

urmatorul tabel de contingenta 2 X 2 (tabelul 8.3):

Tabelul 8.3. Tabel de contingenta 2x2

Cc1 c2 Total
Esantionul 1 a b a+b
Esantionul 2 c d c+d
Total a+c|b+d|n=a+b+c+d
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“ S 2
Statistica testului este comparatd cu valoarea obtinuta din tabelul X' cu 1 grad de

. . y2 . R - . . M
libertate. Dacd X este mai mare decat valoarea criticd, vom respinge ipoteza nuld de
independenta intre esantioane si clase. Altfel spus, cele doua esantioane nu au fost extrase
din aceeasi populatie.

~ R )

In continure vom relua exemplul prezentat mai devreme in cazul testului X" pentru
corectitudinea potrivirii, dar statistica testului va fi calculatd intr-un mod diferit, specific
situatiei unui tabel de (2 X 2) (cu un singur grad de libertate).

Exemplul 8.2

Intr-un studiu se urmareste in ce masurd fumatul in timpul sarcinii se asociaza cu
aparitia preeclampsiei. Dintr-un lot de 200 de gravide la care s-a obtinut prin anamneza
expunerea la factorul de risc, fumat, s-a obtinut urmatorul tabel de contingenta (2 X 2):

Preeclampsie Preeclampsie
Tabel observat . . Total
prezenta absenta
Fumat prezent 20 6 26
Fumat absent 80 94 174
Total 100 100 200

Ipoteza nuld (Ho): Fumatul in timpul sarcinii nu influenteaza aparitia preeclampsiei.
Cu alte cuvinte, esantionul cuprinzand pacientele care fumeaza in timpul sarcinii provine din
aceeasi populatie ca si cel al pacientelor care nu fumeaza in timpul sarcinii, din punct de
vedere al frecventei preeclampsiei.

._ (n=Dyad —bc)’
" (a+b)a+c)b +d)c+d)

Statistica X’ se va calcula conform formulei de mai sus:
(200 — 1) - (20-94 — 6-80)2 47

2=(20+6)-(20+80)-(6+94)-(80+94)E ’

Se va regadsi apoi in tabel valoarea critica X’ (0,05) cu 1 grad de libertate si anume 3,84.

Deoarece 4,7 >3,84 ipoteza nula poate fi respinsa cu un risc de prima speta <0,05,
validandu-se asadar ipoteza alternativa, adicd faptul ca frecventa preeclampsiei este diferitd
intre lotul care a fumat si cel care nu a fumat. Incd odat testul statistic demonstreaza doar
matematic existenta unei diferente semnificative intre frecvente; din punct de vedere
medical este necesar sa folosim un alt parametru, riscul relativ, pentru descrierea
fenomenului din punct de vedere medical.
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8.1.4 Testul hi-patrat de semnificatie intr-un tabel k x 2

Scopul testului este investigarea semnificatiei diferentelor dintre k distributii de
frecvente observate, cu clasificare dicotomiala.

Conditii de aplicare

1.Esantioanele sunt extrase aleator din populatie si pastreazad toate caracteristicile
acesteia.

2.Fiecare subiect face parte dintr-un singur grup sau clasa, acestea fiind bine definite.

3. Este necesar ca talia celor k esantioane sa fie suficient de mare. Frecventele din
tabelul de contingenta teoretic teoretice trebuie sa fie minim 5, pentru cel putin 80% din
celule si nicio celula sa nu fie 0.

4. Observatiile in cadrul esantioanelor sa fie independente

Algoritmul testului
Atunci cand observatiile din cele k esantioane sunt divizate fiecare in doua clase, se
poate construi urmatorul tabel de contingenta k x 2 (tabelul 8.4):

Tabelul 8.4. Tabelul de contingenta k x 2

C1 C2 Total
Esantionul1 | x1 ni-xi | M
Esantionul i Xi ni-— Xi N
Esantionul k | x« Nk= Xk | Nk
k k
Total xzzxi n-x n=2nz~
i=l i=1

Statistica testului este:
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“ “ N - 2
Aceastd valoare se compard cu valoarea critica obtinutd din tabelul X cu (k- 1)
grade de libertate.

< y2 . R sy . . «
Dacd X este mai mare decit valoarea critici, se respinge ipoteza nuld de
independentad intre esantioane si clase.

Exemplul 8.4

Sunt studiate trei esantioane formate din trei grupe de varsta a femeilor gravide. Se
doreste si se verifice dac3 exisd o posibild asociere cu aparitia preeclampsiei. in total este

investigat un numar de 80 de persoane, obtinandu-se urmatorul tabel de contingenta 3x2:

Preeclampsie |Preeclampsie
Tabel observat . i Total
prezenta absenta
Varsta <20 de ani 14 22 36
Varsta 20 - 40 de ani 18 16 34
Varsta > 40 de ani 8 2 10
Total 40 40 80

Ipoteza nula Ho: Prezenta preeclampsiei nu depinde de grupa de varsta din care face
parte gravida.

L2 .
Statistica X se va calcula conform formulei:

2 2 2 2 2
=% {14 18 8}_&25’495

= —t+—+—
40x40| 36 34 10| 80

Valoarea critica X’ (0,05) cu 2 grade de libertate se regdseste in tabelul testului si este

. 2 L R S “
5,99. Deoarece valoarea calculatd a lui X" este mai mica decat valoarea critic, ipoteza nuld
nu poate fi respinsa. Adica, preeclampsia nu depinde de grupa de grupa de varsta din care
face parte gravida.

8.2 Testul exact al lui Fisher

Testul exact al lui Fisher (incomplet tradus Fisher Exact) este un test neparametric
care se utilizeaza atunci cand nu este indeplinita una din conditiile necesare aplicarii testului
Chi patrat, si anume atunci cand datele pe care le avem provin din esantioane mici sau cu
distributie slaba (frecvente sub 5 in tabelul de contingenta teoretic in peste 20% din celule,
sau o frecventa de 0 intr-o celuld). Testul exact al lui Fisher se bazeaza pe calculul distributiei
hipergeometrice.
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Algoritmul testului
Atunci cand douad esantioane sunt divizate fiecare in doua clase, se poate construi un
tabel de contingenta 2 X 2.

n continuare se calculeaza probabilitatea prag (cut-off) folosind formula:

(a+b)l(c+D!(a+)(b+ad)
P= nlalblcldl

Observatie: !inseamna factorial, adica 3!=1-2-3=6.

Algoritmul continud cu gasirea tuturor tabelelor de frecventa posibile cu aceleasi
valori marginale (au aceleasi totaluri pe linii si coloane) si calcularea probabilitatii asociate
folosind formula de mai sus. Suma tuturor probabilitatilor pentru toate combinatiile posibile
ale tabelui de contingenta cu aceleasi valori marginale este egala cu 1.

Determinarea probabilitatii p corespunzdtoare testului exact al lui Fisher se face prin
adunarea la valoarea pg,,fy calculatd, a probabilitatilor care au valori mai mici decat
aceasta, obtinute din tabele de contingenta care au avut valori mai extreme decat tabelul
nostru initial.

Daca p<0,05, atunci ipoteza nuld se respinge.

Exemplul 8.5

Presupunem ca suntem interesati sa determinam daca existad o legatura intre aparitia
unui accident vascular cerebral (AVC) si administrarea unei anumite substante halucinogene.
Substantele halucinogene fiind interzise de legislatie, iar AVC-ul la persoanele tinere fiind
destul de rar, colectarea unor date asa incat sd reusim sa indeplinim criteriile de aplicare a
testului Chi patrat este practic imposibila. Testul folosit in aceasta situatie va fi testul exact
al lui Fisher.

AVC AVC
Tabel observat Total
prezent | absent
Consum substante halucinogena 4 1 5
Fara consum de substante halucinogena 0 5 5
Total 4 6 10

Ipoteza nula (Ho): Nu existd legaturd intre consumul de substanta halucinogena si
aparitia AVC.
Calculdam valoarea lui p folosind formula de mai sus:
5!1514!16!

= —0,024
torsrors - 0

p
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Pentru a putea decide Tn legatura cu ipoteza nuld, pe langa probabilitatea pe care am
obtinut-o (care este probabilitatea obtinuta din tabelul de frecventa observat), este necesar
sa calculam analog, probabilitatile pentru toate posibilele tabele de frecvente observate
(pentru care se pdstreaza totalurile). Tabele de contingentda posibile si probabilitatile
corespunzatoare sunt:

AVC AVC
prezent absent Total
Consum SH 2 3 5 clelatel
Fara SH — = 0476
2 3 > P=To1231213!
Total 4 6 10
AVC AVC
prezent absent Total
Consum SH 3 2 5
5!5!1416!
Fara SH _ — 0238
: . > P=T013121 114!
Total 4 6 10
AVC AVC
prezent absent Total
Consum SH 1 4 5
5!5!416!
Fara SH ? _ ot g
3 > P=Tor1141312!
Total 4 6 10
AVC AVC
prezent absent Total
Consum SH 0 5 5 p = 5!5!4!6! 0024
Fara SH 4 1 5 10'0!5!4!11!
Total 4 6 10

Suma dintre pey¢off i probabilitatile care sunt mai mici sau egale cu peysofr este:
p=0,024+0,024=0,048

p<0,05, deci ipoteza nula se respinge, adica exista o asociere intre consumul de
substante halucinogene si aparitia AVC.
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8.3 Testul McNemar

Testul McNemar este asemanator testului Chi-patrat, foloseste aceeasi distributie cu
acesta (de aici si parametrul statistic identic), utilizdndu-se in situatia in care avem
esantioane perechi.

Conditii de aplicare
1.Esantioanele au fost extrase aleator din populatie si pastreaza toate caracteristicile
acesteia.

2.Fiecare subiect face parte dintr-un singur grup (clasa), care este bine definit.
4. Observatiile in cadrul esantioanelor sa fie independente
5. Suma valorilor din celulele b+c>25

Algoritmul testului

Consideram ca datele sunt prezentate in tabelul 10.8 de contingenta 2 X 2.

Statistica testului este:

Y (b—C)2
~ b+c
Analog cu testul chi-patrat, aceastd valoare este apoi comparata cu valoarea obtinuta

din tabelul X cu 1l grad de libertate.

« y2 . A N . . “
Dacd X este mai mare decat valoarea critici, vom respinge ipoteza nuld de
independentad Tntre esantioane si clase. Altfel spus, cele doud esantioane nu au fost extrase
din aceeasi populatie.

Exemplul 8.6

Pacientilor diabetici li s-a recomandat o dieta care are ca efect scadera glicemiei. Prin
studiul nostru dorim sa urmarim daca aceasta dietd a avut si un rol in scaderea colesterolului.
Avem un esantion de 70 de diabetici:

Tabel observat Tnainte de dietd | Dupd dietd | Total
Hipercolesterolemie 15 25 40
Normocolesterolemie | 10 20 30
Total 25 45 70

Ipoteza nuld (Ho): nu existd o legdtura intre hipercolesterolemie si dieta urmata.

. 32 . .
Calculdm valoarea lui X* folosind formula de mai sus:

2 (25-10)%2 225
25410 35
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Valoarea obtinuta se compara cu valoarea critica a X (0,05) cu 1 grad de libertate si
anume 3,84.

Deoarece 6,4 >3,84 ipoteza nula poate fi respinsa cu un risc de prima speta <0,05,
validandu-se asadar ipoteza alternativd, adica faptul ca dieta are efect asupra colesterolului.

8.4 Alegerea testului adecvat pentru compararea distributiilor
de frecvente

Pentru alegerea corecta a testului statistic adecvat pentru diferitele situatii intalnite
in practica recomandam utilizarea arborelui decizional din figura 8.1. Mentionam ca pentru
tabelele de contingenta din cauza dimensiunii acestora de numai 4 celule regula de 80%
devine regulaabsoluta$ toate valorile asteptate trebuie sa fie mai mari sau egale cu 5

Un esantion/ doua
esantioane Doua esantioane
independente pereche
1 1
80% din valorile <
) « O valoare asteptata
asteptate (teoretice) O valoare asteptata .
- N PN ) (teoreticad) sub 2 dar nu
sunt mai mari sau egale (teoreticd) intre 2 si 5 0
cu5
Testul Chi-patrat Testul exact al lui Fisher|
Testul Chi-patrat cu
corectia Yates l'
Testul McNemar
Testul Chi-patrat cu
— corectia Mantel-

Haenzel

Figura 8.1. Alegerea testului adecvat pentru compararea distributiilor de frecvente
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8.5 Exercitii propuse

1. Se doreste sa se stabileasca daca exista o asociere intre fumat si gen (barbati, femei).
Datele au fost colectate aleator si se afla in tabelul de mai jos:

Tabel observat Fumator | Nefumator | Total
Barbati 15 25 40
Femei 10 20 30
Total 25 45 70

Specificati ipotezele statistice, aplicati si interpretati testul ales.

2. Se doreste sa se stabileasca daca exista o asociere intre fumat si gen (barbati, femei).
Datele au fost colectate aleator si se afla in tabelul de mai jos.

Tabel observat Barbati Femei | Total
Fumator 15 10 25
Fost fumator 5 2 7
Nefumator 20 18 38
Total 40 30 70

Precizati care sunt ipotezele testului, numele testului folosit si numarul gradelor de libertate

3. Un experiment a fost efectuat pentru a verifica daca exista o legatura intre consumul de
alcool si apartitia AVC. Dintr-un total de 400 de subiecti, 120 au facut AVC, iar din acestia 88
consumau frecvent alcool. Dintre pacientii care nu au facut AVC, 218 nu consumau frecvent
alcool.

a. Creatitabelul de contingenta observat

b. Calculati tabelul de contingenta teoretic

c. Formulati ipotezele statistice

d. Calculati statistica testului

e. Interpretati rezultatul obtinut
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9. Corelatii si regresii

Obiective didactice:

o TIntelegerea notiunilor de coeficient de corelatie si a celei de functie de regresie

o intelegerea importantei relatiei directionale pentru abordarea cauzalititii fenomenelor

e Alegerea coeficientilor si modelelor de regresie corespunzatoare experimentelor
abordate

e Interpretarea indicilor de corelatie atat direct cat si impreuna cu testele statistice
corespunzatoare

9.1 Relatii intre variabile cantitative

Cuantificarea legaturilor dintre doua sau mai multe variabile cantitative se poate face
prin stabilirea unor marimi matematice, indicii de corelatie, iar modelarea matematica a
acestei legaturi printr-o functie care poarta numele de regresie. Validarea indicilor de
corelatie si a functiilor de regresie se face prin teste statistice specifice. Suntem obisnuiti cu
notiunile de proportionalitate sau dependenta care pot fi exemplificate prin numeroase
exemple de variabile legate, intuitiv, unele de altele: inaltimea si greutatea, varsta si
tensiunea arteriald, etc.

Cel mai simplu caz se poate obtine prin colectarea a doua caracteristici cantitative
(variabile) dintr-un esantion de talie n: X: Xq, X,..., X, , Y: Y1, Yo, Y.

Regula generala este ca intre cele doud variabile sa se respecte directionalitatea
legaturii de cauzalitate, X determinad Y. Altfel, de exemplu, inversarea directiei relatiei dintre
varsta si tensiunea arteriald ar reprezenta o abordare medicald inedita deoarece orice
hipotensor ar reduce varsta pacientilor.

Relatia intre doua variabile cantitative poate fi abordata din doua puncte de vedere:

o Calculul numeric al intensitatii legaturii dintre cele doua variabile se realizeaza
cu ajutorul unor indici de corelatie dintre care cel mai cunoscut este
coeficientul de corelatie.

o Dacd acesti indici denotda existenta unei relatii intre variabile se poate
determina tipul de legatura care face ca Y sa depinda de X, adica determinarea
unei functii f numita functie de regresie, astfel incat Y = f(X). in acest caz, una
dintre variabile, care se numeste variabila independentd (X), poate fi
controlata nealeator, iar cealaltd numita variabila dependentd (Y) ia valori care
nu sunt controlate (variaza aleator).
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Cea mai simpld si cea mai utilizata functie de regresie este cea liniara care
aproximeaza si relatia empirica de proportionalitate:
f(X)=a+bX.

9.1.1 Reprezentarea grafica: diagrama de dispersie

Diagrama de dispersie asociata unei tabel de date bidimensional:
X: Xl’ Xz,..., Xn Y: Yl’ Y2,..., Yn

se obtine reprezentand grafic punctele de coordonate (Xi'Yi) i=1,2,...,n.

Orientarea si dispersia norului de puncte poate da o prima idee despre relatia intre
cele doua variabile aflate in studiu, figurile 9.1 si 9.2.

I I n !
* . N
* « *
* N %
. % * .
* * « ¥ *
* « *
_ * — *
Y Y -
* * * * * x ¥
* * o,
5 o, * ®
* * ok N E I
L 11 v 1 I\%
X X

Figura 9.1. Diagrame de dispersie avand o tendinta crescatoare (stanga) sau crescatoare (dreapta)

Existenta unei relatii liniare intre cele doud variabile va determina ca punctele
diagramei sa fie dispuse preponderent in anumite cadrane: numeroasele puncte din
cadranele | si Ill in figura 9.1 (stdnga) denotd o relatie de proportionalitate directad, iar
densitatea de puncte din cadranele Il si IV din partea dreapta a aceleiasi figuri sugereaza o
relatie de proportionalitate inversa. in lipsa unei relatii intre X si Y, punctele diagramei de
dispersie se vor repartiza relativ uniform in cele patru cadrane, figura 9.2.

Nu intotdeauna neincadrarea intr-una dintre situatiile ilustrate prin figura 9.1
fnseamna ca intre variabilele X si Y nu exista nici o legdtura deoarece este posibil sa existe o
relatie descrisd de o functie matematici mai complicatd. Tn acest caz, aspectul diagramei de
dispersie ne indica cea mai adecvata clasa de functii care poate fi folositd pentru regresie.
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Figura 9.2. Diagrama de dispersie avand norul de puncte dispersat

9.2 Indici de corelatie

Cei mai importanti indici de corelatie sunt suma produselor ecart (SPE), covarianta
COV(X,Y), coeficientul de corelatie Bravais-Pearson, coeficientul de determinare si
coeficientul de corelatie Spearman.

9.2.1 Suma produselor ecart

Pentru a se utilizeazd observatia ca daca punctul (X Yi) se afld in cadranele | sau Il ale
diagramei de dispersie atunci produsul este pozitiv, iar atunci cand este situat in cadranele
11 i IV este negativ. Astfel ca, o mdsura a intensitatii relatiei dintre variabilele X si Y este data

de Suma produselor (X, — X)(Y; —Y) descrie "intensitatea" relatiei dintre cele doud

variabile X si Y:

n JR— J—
SPE=" (X, - X)(¥,~7Y)
i=1
si este numitd suma produselor ecart. Are valore pozitiva pentru un nor de puncte cu
alura crescatoare si negativa pentru datele invers proportionale. Un dezavantaj evident al
SPE este faptul ca acest coeficient depinde de numarul de puncte din seria statistica si de
unitatile de masura ale variabilelor.

9.2.2 Covarianta
Pentru a reduce variabilitatea SPE prin Tmpartirea acestuia la talia esantionului
rezultd covarianta:

152



1 n _ _
COV(X,Y) =2 (X, - X)(¥, - 7).
nio
care are in continuare o exprimare folosind unitdtile de masura ale variabilelor.

9.2.3 Coeficientul de corelatie Bravais-Pearson

Pentru datele normal distribuite un indicator independent de unitatile de masura ale
celor doua variabile se obtine prin impartirea covariantei la produsul abaterilor standard si
poarta numele de coeficientul de corelatie sau coeficientul Bravais-Pearson:

_covx.y) 2 XY -(2X)(2Y) |
Sesv Lz x (X ) [z -(2r)]

Dintre proprietdtile coeficientului de corelatie mentiondm: este intotdeauna cuprins

intre -1 si 1 si cu cat valoarea sa absolutd se apropie de 1 cu atat mai mult "intensitatea"
relatiei liniare intre cele doua variabile va fi mai mare. Cand r este pozitiv relatia intre
variabilele X si Y este "pozitiva", adica o crestere a lui X determina in general o crestere a lui
X. Cand r < 0 relatia intre cele douad variabile este "negativa" adicd o crestere a lui X are in
general ca si consecinta o diminuare a lui Y.

Regulile empirice Colton enuntate in 1974 sunt utile pentru comentarea valorilor
coeficientului de corelatie furnizand o interpretare standardizata a acestuia:

e un coeficient de corelatie de la -0,25 la 0,25 inseamna o corelatie slaba sau
nula,

e un coeficient de corelatie de la 0,25 la 0,50 (sau de la -0,25 la -0,50) inseamna
un grad de asociere acceptabil

e un coeficient de corelatie de la 0,5 la 0,75 (sau de la -0,5 la -0,75) inseamna o
corelatie moderata spre buna

e un coeficient de corelatie mai mare decat 0,75 (sau mai mic decat -0,75)
inseamna o foarte bunad asociere sau corelatie

Testul de semnificatie pentru coeficientul de corelatie Pearson

Semnificatia coeficientului de corelatie Pearson poate fi evaluata daca valoarea
observata a apdrut datorita intampldrii (dacd este semnificativ diferita de zero).
Interpretarea probabilitatii furnizate de acest test este ca datele experimentale ne permit
sau nu ne permit enuntarea existentei unei relatii intre variabilele luate Tn calcul.

Din punct de vedere matematic exista mai multe posibilitati de teste de evaluare a
semnificatiei coeficientului de corelatie (test F, test Student) dar interpretarea acestor teste
si rezultatele produse sunt de cele mai multe ori identice.
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Pentru o interpretare corecta coeficientul de corelatie Pearson trebuie sa fie insotit
de testul sdu de semnificatie. Interpretarea acestora considerate impreuna este sintetizata
in tabelul 11.2

Tabelul 11.2 Interpretarea coeficientului de corelatie conform regulilor lui Colton si a
testului de semnificatie

Valoarear p > 0,05 p <0,05

-0,251a 0,25 Nusare se.m.nlflcatle Corelatie slaba sau nula
statistica

0,251a 0,50 Nu are semnificatie Grad de asociere

(-0,25 la -0,50) statistica acceptabil

0,51a 0,75 Nu are semnificatie Corelatie moderata spre

(-0,5 la -0,75) statistica buna

>0,75 (< -0,75) Nu are sgmr\ificatie Foarte buna asc.)ciere sau
statistica corelatie

r<-1;r>1 Eroare Eroare

9.2.4 Corelarea rangurilor: coeficientul de corelatie Spearman

Tn mésura in care intre diferitele grupuri rezultate din utilizarea variabilelor ca si
elemente de grupare nu rezulta semnificatie statistica (printr-o comparatie de tip ANOVA)
se poate utiliza coeficientul Spearman.

Coeficientul de corelatie Spearman, notat rs, este analogul nonparametric al
coeficientul de corelatie Pearson, calculat pentru a fi utilizat in special cu date ordinale.

. 6> (X-Y)
’ n(n* -1)

unde n este numarul de perechi de variabile.

Testul de semnificatie pentru coeficientul de corelatie Spearman
Semnificatia coeficientului de corelatie Spearman poate fi evaluata dacd valoarea
observata a aparut datorita intamplarii (daca este semnificativ diferita de zero).

9.2.5 Coeficientul de determinare

Coeficientul de determinare este patratul coeficientului de corelatie r, adicad d = r2.

Prin definitie, coeficientul de determinare reprezinta partea din variatia totala a lui Y
explicata prin relatia liniara existentd intre X si Y.

n caz extrem, daci toate punctele se afld pe o dreaptd care nu e paraleld cu axa

Ox (adica nu are panta nuld), orice variatie a lui Y este exprimata prin relatia liniara si

coeficientul de determinare este 1. Din contrd, daca X si Y sunt independente, adica intre
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cele doua variabile nu exista o relatie liniara, coeficientul de determinare va fi zero.

Acest coeficient, in procente (adicd Tnmultit cu 100) exprima procentajul in care

variatia lui Y este data prin relatia liniara intre cele doua variabile.

9.3 Alegerea corecta a metodei de corelatie

in figura 9.3 vd prezentdm un algoritm de alegere corectd a metodei de

corelatie/regresie in functie de tipul datelor pentru comparatiile intre doua variabile.

Relatia dintre doua
variabile cantitative

Continue

Predictia uneia in

Ordinale

Relatia dintre

Coeficient de

functie de cealalta variabile corelatie Spearman
1
1 1
Ambele variabile Cel putin una nu
Regresie sunt normal respecta distributia Test de semnificatie
distribuite normala

Coeficient de
corelatie Pearson

Test de semnificatie

Coeficient de

corelatie Spearman

=i Test de semnificatie

Figura 9.3. Relatia dintre doua variabile cantitative
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9.4 Relatiile neliniare, factorii de cauzalitate

9.4.1 Relatiile neliniare

Coeficientii de corelatie nu pot fi interpretati fara graficele de dispersie. Astfel, daca
dispersia punctelor in jurul dreptei de regresie nu este oarecare si ecarturile au o anumita
distributie sistematica se poate presupune din forma diagramei de dispersie existenta unei
relatii neliniare intre X si Y. Tn acest caz un coeficient de corelatie relativ apropiat in valoare
absoluta de 1 nu implicd In mod necesar existenta unei relatii liniare intre variabile, ci doar
faptul ca norul de puncte este aproximat destul de bine printr-o dreapta.

De asemenea, un coeficient de corelatie destul de mic in valoare absoluta nu implica
in mod necesar absenta relatiei intre variabile, ci doar faptul ca dreapta de regresie in
portiunea in care se afla norul de puncte se abate destul de mult de la curba neliniard pe
care "se afla" punctele, cauzand in acest mod o variatie reziduald mare.

Un coeficient de corelatie mare nu inseamnd intotdeauna ca cea mai buna relatie
intre variabile este cea liniard, ca si faptul ca un coeficient de corelatie scazut nu implica in
mod necesar absenta oricarei relatii intre variabile, ci doar eventual a unei relatii liniare.

Aceasta relatie ar putea fi neliniard, tipul ei putand fi intuit din diagrama de dispersie.

Testarea n aceste cazuri a mai multe modele matematice de corelatie este necesara,
iar modelul ales este cel cu coeficientul de corelatie maxim, interpretarea intr-un astfel de
caz este cad modelul aproximeaza cel mai bine fenomenul observat pe toatd lungimea
evolutiei sale.

9.4.2 Factorii de cauzalitate

De cele mai multe ori atunci cand se stabileste corelatia intre douad variabile se pate
evidentia logic ca variatia uneia este cauza variatiei celeilalte. Aceasta relatie de la cauza la
efect nu trebuie acceptata fara o analiza suplimentara sau experimente complementare,
pentru a trage concluzii corecte.

Tnainte de a invoca o relatie de cauzalitate, trebuie verificat dacd pentru cele doua
variabile studiate nu exista o a treia care determind un efect cofondator (le determina pe
cele doua), fapt ce le face sa mimeze o relatie cauzala.

De exemplu, daca existd o corelatie pozitiva intre venitul unei persoane si nivelul
colesterolului, nu se poate trage concluzia ca cresterea venitului determina cresterea
colesterolului. Astfel, de exemplu, daca se considera si varsta, ca a treia variabila, se poate
constata ca exista o corelatie pozitiva a ei atat cu venitul cat si cu nivelul colesterolului.

Valoarea coeficientului de corelatie este strict interpretabila din punct de vedere
matematic si este interpretata dupa analiza de cauzalitate. Analize suplimentare sau corelari
stiintifice conexe sunt necesare pentru a trage concluzii cauzale in baza marimii
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coeficientului de corelatie.

Relatia de cauzalitate premerge existenta corelatiei matematice si argumentele de
plauzibilitate stiintifica sunt primele care trebuiesc luate in calcul. Autorii recomanda calculul
coeficientilor de corelatie numai intre variabilele pentru care aceasta relatie a fost
demonstrata in prealabil sau este justificata de natura studiului.

9.5 Regresia liniara simpla

Daca coeficientul de corelatie este relativ mare in valoare absoluta, poate fi util ca
norul de puncte sd fie substituit printr-o dreapta de regresie a cdrei ecuatie ne permite
prezicerea (exprimarea) valorilor uneia dintre variabile in functie de valorile celeilalte.

Aproximarea relatiei liniare dintre doua variabile se poate face prin trei modele
matematice care vor sa minimizeze abaterile: dreapta Y(X) cand se tine seama de abaterile
pe ordonatd, dreapta x(Y) pentru abaterile pe abscisa si dreapta celor mai mici dreptunghiuri
pentru abaterile pe ordonatd si abscisa considerate simultan. Toate modelele incerca sa
minimizeze eroarea de aproximare a norului de puncte printr-o dreapta.

9.5.1 Aproximarea prin dreapta Y(X)

Se defineste o dreapta de regresie a variabilei Y in functie de variabila X printr-o
ecuatie de forma:
Y=a + bX.
Coeficientii a si b sunt calculati astfel incat suma patratelor abaterilor valorilor

estimate Y; = a+ b.X, de la valorile observate Y; sé fie minimd (metoda celor mai mici
patrate). Adica se cauta a si b (coeficientii dreptei de regresie), astfel incat sa se minimizeze
suma patratelor abaterilor de la dreapta de regresie, adica :

a,beR

min » (a+bX, -Y,)’
i=1

Se poate demonstra in acest caz ca valorile lui a si b pentru care este atins minimul
sumei precedente sunt date prin formulele:

_COMXY) 5o, o
Sy

b fiind coeficientul unghiular al dreptei de regresie (panta), iar a fiind ordonata la
origine care se calculeaza prin formula precedenta tinand seama de faptul ca dreapta de

b

regresie trece prin punctul de coordonate ( X, Y ).
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9.5.2 Aproximarea prin dreapta X(Y)

Dreapta de regresie a variabilei X in functie de variabila Y are ecuatia:
X=c+dY
si se determinad la fel cu dreapta de regresie Y(X), utilizand principiul celor mai mici
patrate, adica astfel incat:

min Y (c+d Y, - X,)’
i=1

c,deR

Se obtine:
_ COV(X,Y)
Sy

d c=Y-d-X

9.5.3 Dreapta celor mai mici dreptunghiuri

Dreapta de regresie a celor mai mici dreptunghiuri este o dreapta de ecuatie:

y=e+fx.
Notand cu
: g Y —e .
Y=e+ fX, X, = lf ,i=1,2,...,n,

se determina e si f astfel incat suma:
n A A
P CEDACASAY
i=1
sa fie minimad (dupa e si fin R).
Valorile lui e si f pentru care minimul este atins sunt urmatoarele:

f=sign(SPE)-§—Y e=}_’—f)_(.

X

9.5.4 Varianta reziduala
Varianta reziduald asociatd unei dreptei de regresie Y(X) este egald cu media

aritmetica a patratelor abaterilor reziduale punctuale (abaterilor punctelor diagramei de
dispersie de la dreapta de regresie), adica

IS ’
. =;Z(K -,
i=1
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unde ¥Vi =a+bX,,i=12,..n.

Varianta reziduala k2

reprezintd o masura a dispersiei norului de puncte in jurul
dreptei de regresie.

in general, cele trei drepte de regresie nu coincid, iar dreapta celor mai mici
dreptunghiuri este cuprinsd intre unghiul ascutit al celorlalte doud drepte de regresie. in
functie de situatia concreta studiatd, i revine utilizatorului sarcina de a alege pe cea mai
potrivita pentru a descrie relatia dintre cele doua variabile. De exemplu, in cazul in care X
poate fi considerata ca si cauzad a variabilei Y, atunci dreapta de regresie Y(X) este de regula

cea mai potrivita pentru a fi aleasa.

9.5.5 Dreptele de regresie si coeficientul de corelatie

Pozitia relativa a celor trei drepte de regresie, divergenta lor, poate fi pusa in
relatie cu dispersia punctelor si deci cu coeficientul de corelatie.

Astfel, daca |r|=1, atunci cele trei drepte de regresie coincid. Din contrd, cu cat
|r| este mai mic, cu atat cele trei drepte se distanteazd una de alta, unghiul dintre Y(X) si
X(Y) crescand odata cu scaderea lui |r].

La limita, cand r=0, Y(X) si X(Y) sunt perpendiculare. Y(X) e paralela cu axa
absciselor, iar X(Y) cu cea a ordonatelor.

Dreapta de regresie a celor mai mici dreptunghiuri, situata intotdeauna in unghiul
dintre cele doua, are urmatoarele caracteristici:

e Daca varianta lui Y este superioara celei a lui X, dreapta celor mai mici
dreptunghiuri (YMR) va fi mai aproape de Y(X) iar in caz contrar de X(Y).

e Daca variatiile lui X si Y sunt egale , YMR va fi bisectoarea unghiului format de
dreptele Y(X) si X(Y).

9.6 Utilizarea functiilor de regresie

Functiile de regresie sunt adesea utilizate pentru prezicerea (exprimarea) unei valori
a lui Y pentru o valoare a lui X si invers.
Sa presupunem ca functia de regresie e de tipul Y(X). Cand se determina valoarea

functiei (adica a lui Y), pentru un X cuprins in intervalul [X atunci se efectueaza o

min’ Xmax]'
operatie de interpolare, iar cand X se afla in afara intervalului se spune ca este vorba de o
extrapolare.

Acest gen de utilizare este frecvent intalnita in probleme de etalonare. Se masoara
cele doua variabile pentru o serie de valori cunoscute, apoi pe baza dreptei de regresie se
prezic valorile necunoscute.

Cu atat mai mare este exactitatea prezicerii Y = a +bX cu cat X ales este mai aproape
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de valoarea medie X . La distanta mare de medie predictia utilizind modelul furnizat de
regresia liniard devine riscanta.

9.7 Alte modele de corelatie si regresie

9.7.1 Regresia liniara multipla

Pentru modelarea fenomenelor naturale in cazul mai complex al prezentei a mai mult
de doua variabile una dintre variabile este considerata variabild dependentd, iar celelalte se
considerd independente, prima exprimandu-se in functie de celelalte.

Astfel fiind date variabilele:

XI Xll,,X

in »1=1,2,..,m

Y Yy, Yy

se cautd o relatie de forma:
Y=a+ b1X1+...+mem,

unde coeficientii a si b; (i=1,...,m) se determind astfel incat sd minimizeze expresia:

Z(X —(a+b X, +..+b X, ).

i=1

Relatia dintre mai mult de
doua variabile cantitative

Continue Binare

Predictia uneia
in functie de
cealalte

Regresii logistice
multiple

I—Regresii multiple

Figura 9.4. Relatia dintre mai mult de doua variabile cantitative

Regresia liniara multimensionala reprezinta un model matematic al legdturii dintre
variabila dependenta si variabilele independente care in cazul in care varianta reziduald
asociatd este micd poate substitui norul de puncte in spatiul m+1 dimensional asociat
tabelului de date. Coeficientul b; al regresiei arata “intensitatea” influentei variabilei Xila
variatia variabilei dependente Y ca si sensul acestei influente (prin semnul lui bj).
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Relatiile liniare multidimensionale trebui separate in analiza statistica de cele in care
rezultatul este o variabila dicotomiala care sunt rezolvate prin regresia logistica discutata in
capitolul 9.6.3 (vezi figura 9.4).

9.7.2 Regresii neliniare

Teoria regresiilor este un instrument eficient si frecvent utilizat in modelarea relatiei
dintre variabile chiar si cand intre acestea nu putem descrie o relatiei liniara. Dependenta
dintre variabile este asumata printr-o functie oarecare: una dintre variabile este considerata
variabila dependenta iar celelalte se considerd independente, prima exprimandu-se in
functie de celelalte.

De cele mai multe ori functiile alese depind de programul statistic folosit, de forma
observata pe graficul de dispersie si de aplicatiile descrise in literatura de specialitate. Putem
clasifica aceste tipuri de regresie astfel:

e  Regresii polinomiale

e  Regresii gausiene

e  Regresii sigmoidale

e  Regresii hiperbolice

e  Regresii exponentiale

e  Regresii logaritmice

e  Regresii tridimensionale
e Etc.
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Figura 9.5. Exemple de regresii: sigmoidala (stanga) si tridimensionala (dreapta)

Fiecare tip de ecuatie are aplicatiile ei si alegerea corectd determind o mai buna
aproximare a fenomenului. in general se recomands utilizarea regresiei care minimizeaza
eroarea aproximarii (cea cu cel mai mare coeficient de corelatie). De exemplu dinamica
relatiilor farmacologice sau toxicologice dozd-efect este aproximata de o functie sigmoida,
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regresia sigmoidald permitand calcularea matematicd atat a concentratiilor substantei la
care nu se obtine efect, a concentratiilor substantei pentru care efectul este maxim, iar
punctul de inflexiune al curbei corespunde unui important parametru farmacologic
IC50/EC50 (concentratia inhibitorie/efective la care se observa jumatatea rdaspunsului).

9.7.3 Regresia logistica

fn multe studii medicale se doreste obtinerea de predictii pentru o variabil3
dependenta discreta de tip binar (afectat da/nu, vindecat da/nu). Se urmareste care sunt
variabilele care influenteaza variabila dependentd, Tn ce masura contribuie acestea la
predictie. Metoda matematica de regresie care aproximeaza o variabild dicotomiala prin una
sau mai multe variabile cantitative sau calitative predictive poarta numele de regresie
logistica. Pentru calculele necesare valorile posibile ale variabilei prezise vor fi notate cu O si
cul.

Daca la calculul dreptei de regresie formula utilizata era:

Y=a + bX.

care poate varia in afara domeniului asumat pentru Y, [0,1] in acest caz se face o

transformare prin utilizarea logaritmului natural:

In[p/(1-p)] = a + bX
sau
[p/(1-p)] = exp(a + bX).

Modelul regresiei logistice este o simpla transformare a modelului liniar. Distributia

"logistica" este o functie sigmoida si permite calculul simplu al probabilitatilor. Distributia

"logistica" are drept rezultat o estimare a probabilitatii in intervalul [0,1].
p =1/[1+exp(-a - bX)]

Interpretarea rezultatelor acestui tip de regresie este mai putin intuitiva, de exemplu
panta dreptei ,b” nu mai este interpretabild ca rata schimbarii lui Y in functie de X, ci mai
degraba o rata a schimbarii in functie de logaritmul ratiei (raportului) sansei (ODDS RATIO)
de modificare a lui X. Ratia sansei (ODDS RATIO) se defineste n acest caz ca raportul dintre
sansa de a aparea evenimentul impartita la sansa de a aparea evenimentul contrar sau ca
raportul dintre sansa ca Y=1 cand X=1 Tmpartita la sansa ca Y=1 cand X=0 in cazul in care X
este o variabila calitativa. Validarea legaturii dintre predictori si variabila dependenta se face
cu teste specifice de semnificatie. Calculul coeficientilor de regresie se face prin metoda
iterativa a estemarii verosimilitatii maxime (maximum likelihood estimation - MLE).
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9.8 Exercitii propuse

1. Pentru 9 pacienti cu anemie aplastica se evalueaza procentul de reticulocite si numarul

limfocitelor

NR | RETICULOCITE % | LIMFOCITE (nr/ mm?)

1 3,6 1700

2 2,0 3078

3 0,3 1820

4 0,3 2706

5 0,2 2086

6 3,0 2299

7 0,0 666

8 1,0 2088

9 2,2 2013
A. Trasati dreapta de regresie dintre procentul reticulocitelor si numarul limfocitelor
B. Calculati coeficientul de corelatie r si coeficientul de determinare r? si interpretati
nivelul de corelatie intre reticulocite si limfocite.
C. Care este semnificatia lui r?
D. Calculati varianta reziduala.

2. Folosind tabelul de mai jos calculati:

Nr | Durata spitalizarii | Varsta Sex
1 5 30 F
2 10 73 F
3 6 40 F
4 11 47 F
5 5 25 F
6 14 82 M
7 30 60 M
8 11 56 F
9 17 43 F
10 3 50 M
11 9 59 F
12 3 4 M
13 8 22 F
14 8 33 F
15 5 20 F
16 5 32 M
17 7 36 M
18 4 69 M
19 3 47 M
20 7 22 M

Determinati cea mai buna relatie liniara dintre durata spitalizarii si varsta.
Verificati semnificatia acestei relatii.

Care este coeficientul de corelatie r dintre durata spitalizarii si varsta? Interpretati.
. Comentati legatura dintre coeficientul de corelatie r si functia de regresie
determinatad la punctul a.

oN®p
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3. Daca coeficientul de determinare r? dintre doua seturi de masuratori este de 0,7 care din
urmatoarele afirmatii este adevarata?

valoarea unei masuratori creste cu 0,7 cand cealaltd creste cu 1

49% dintre observatii se gasesc pe dreapta de regresie

70% din observatii se gdsesc pe dreapta de regresie

70% din varianta unei mdasuratori este datorata celeilalte

49% din varianta unei masuratori este datoratad celeilalte

mooO®>»

4. Intr-un studiu s-au calculat valorile coeficientului de corelatie intre greutate si inaltimea
pacientilor rezultand o valoare r=-0,88; probabilitatea testului de semnificatie este 0,055.
Cum interpretati rezultatul obtinut?

5. Daca intre doua variabile cantitative se stabileste in urma calculului coeficientului de
corelatie ca exista o dependenta invers proportionala acesta poate fi:

A. -0,78
B. -1
C. 1
D. 0,78
E. 0
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