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Notiuni fundamentale de biostatistica

Capitolul I

l. Introducere

[ 12, 13]
Statistica matematicd este stiinta care urmadreste explicarea

fenomenelor de masa printr-un numar relativ redus de observatii. Ea
foloseste metode inductive de cercetare, plecand de la particular la general.

Desigur, concluziile rezultate in urma prelucrarii statistice a datelor
experimentale nu sunt legitdti absolut sigure, insa gradul de incertitudine
poate fi calculat. Cunoscand gradul de incertitudine al concluziilor trase,
metoda statisticd de cercetare poate fi consideratd o metodd matematica
exacta.

Biostatistica este o ramurd a statisticii, specializatd 1n studiul
fenomenelor biologice, inclusiv al celor medicale. Se ocupa de culegerea,
centralizarea si gruparea datelor, precum si de prelucrarea si determinarea
unor parametri sau indicatori statistici pentru descrierea fenomenelor
biomedicale studiate, pe baza evidentierii unor regularitdti sau variabilitati
statistice. Totodata aplica si dezvolta tehnici statistico-probabilistice pentru
analiza datelor biomedicale.

Inceputurile biostatisticii au fost determinate de nevoia obtinerii
unor informatii cantitative dintre cele mai simple, formulate de reguld sub
forma ,,cati bolnavi ? ”, ,,cati decedati ? ”, etc. Cu timpul s-a constatat insa
ca asemenea metode sunt insuficiente pentru caracterizarea fenomenelor,
datoritd existentei unor variatii in raspunsurile care se obtin Intre diverse
masurdtori sau, cu alte cuvinte, datoritd faptului ca fenomenele biologice

sunt caracterizate prin variabilitate. Chiar si in aceste conditii, prin
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observarea unor serii lungi de masuratori, s-a descoperit ca se pot calcula
indicatori simpli cu mare putere de sintezd, cum ar fi media (aritmetica,
geometrica, etc), dispersia, etc.

Intr-o etapa ulterioara, statistica a castigat in puterea de analiza a
fenomenelor. Pe aceasta cale s-au descoperit legile care guverneaza ceea ce
inainte parea Intamplator. Aceastd etapa, in care statistica trece de la
descrierea fenomenelor la analiza lor, se caracterizeaza prin aplicarea in
general a unui aparat matematic din ce in ce mai complex si a calculului
probabilitatilor in special.

Pentru a putea studia procesul biologic dorit, datele experimentale
trebuie sistematizate prin grafice si tabele, intocmite prin luare in
considerare fie a numarului total de date, fie a unui esantion extras din
acestea.

Din acest punct de vedere, statistica matematica opereazd cu doud
notiuni de baza:

1. Populatia sau colectivitatea statistica,

2. Proba (esantionul) extras din populatia aflata in studiu.

% Populatia statistica si probele statistice

O populatie statistica poate fi definitd prin totalitatea fenomenelor
sau a obiectelor calitativ omogene avand una sau mai multe caracteristici
comune. De exemplu 100 de cobai carora le-a fost injectat intraperitoneal o
anumitd substantd activd pentru a studia un anumit efect farmacologic al

acesteia reprezintd un exemplu de populatie statistica.
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Trebuie facutd o deosebire intre o populatie statistica finitd, infinita
si ipotetica. Exemplul de mai sus reprezintd o populatie statistica finita, in
timp ce urmadrirea frecventei de aparitie a unui anumit efect secundar pentru
un medicament dat la nivelul unei clinici pe o durata nedefinita de timp (ce
poate continua luni sau ani) reprezintd un exemplu de populatie statistica
infinita. Drept exemplu de populatie statistica ipotetica se pot mentiona
parametrii farmacocinetici ai unui model farmacocinetic simulat pe
calculator care va urma sa fie verificat si experimental.

Pentru cunoasterea proprietatilor unei populatii statistice este necesar
sd se cunoascd proprietatile elementelor din care aceasta este compusa.
Practic este insd imposibil sa se determine compozitia initiala a populatiei
statistice studiate, deoarece ea fie ar fi distrusa, fie ar fi necesare un numar
foarte mare de determindri, imposibil de efectuat. Din aceste motive se
apreciaza proprietdtile caracteristice ale populatiei statistice numai pe baza
unei parti finite din populatie numitd esantion (proba), care trebuie sa
indeplineasca o conditie sine qua non: trebuie ca ea sa fie luatd din populatia
statistica Tn asa fel incat fiecare element din populatie sd aibd aceeasi
probabilitate de a face parte din esantion. Esantioanele care satisfac acest
deziderat se numesc esantioane reprezentative.

Inainte de a trece in revista diferiti indicatori si teste statistice
trebuie mentionatd insa variabilitatea ce existd in cadrul populatiilor
statistice studiate §i importanta evaludrii acesteia pentru obtinerea unor

rezultate corecte in urma experimentelor efectuate.
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Y Variabilitate biologici

Asa cum am mentionat, analiza statistica da cercetatorului
posibilitatea de a preciza variabilitatea existenta in sanul unei colectivitati.
Masura acestei variabilitati da indicatii cu consecinte practice, in special in
domeniul biologiei unde se spune cad ,,variabilitatea este singura realitate,
media fiind o fictiune”. In fata proceselor biologice, atit de complexe, cum
s-ar putea cunoaste valorile normalului si limitele lui de variatie?

Fiind dat un anumit experiment, cu o imprastiere mare a rezultatelor,
cum se poate trage o concluzie justd in aprecierea fenomenului cercetat?
Cum putem stii daca am efectuat un numar suficient de experiente pentru a
atrage o concluzie valabild ? Cand putem spune, suficient de exact, cd o
diferenta intre doud masuratori este semnificativa ?

Fara sprijinul statisticii matematice aceste intrebdri nu si-ar gasi
niciodatd raspunsul. Mai mult, interpetarea simplistd a rezultatelor este
neconcludentd, empirica, putand duce la erori grave de interpretare, ceea ce,
in cazul domeniului medical poate pune vieti umane in pericol.

Cercetarea biologicd se bazeazd pe rezultate obtinute pe un numar
limitat de observatii din multiplele posibile, este deci o cercetare de
esantion. Se pune problema dacd putem generaliza observatiile obtinute pe
un numar limitat de cazuri, la Intreaga colectivitate studiata, obtinand astfel
legi cu aplicare generala. Generalizarea este posibila doar daca tinem cont
de variabilitatea cifrelor obtinute, iar statistica matematica da posibilitatea

aprecierii acestei variabilitati.
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Astfel, daca esantionul este redus ca numar, rezultatele obtinute in
cercetdrile biologice pot fi diferite, uneori chiar contrarii adevarului, ceea ce
poartd numele de fluctuatie de esantionaj. Daca esantionul este numeros,
rezultatul va fi evident mai apropiat de adevdr, media rezultatelor putand fi
generalizata la intreaga populatie. Un alt aspect deosebit de important este
cel al imprastierii rezultatelor: cu cat imprastierea va fi mai mare, cu atat
rezultatele se vor Indepdrta mai mult de cele obtinute cind se examineaza
intreaga populatie (deci de valoarea reald).

In concluzie, generalizarea - in scopul ajungerii la concluzii valabile
- depinde, din punct de vedere statistic, de doud caracteristici ale datelor
analitice:

1. Numarul observatiilor efectuate (n);
2. Imprdstierea (dispersia) acestora (o).

Statistica matematicd da posibilitatea aprecierii acestor caracteristici

si de aici putem deduce cd ea este cea care acorda valoarea unei anumite

cercetari ce doreste desprinderea unor concluzii cu caracter generalizator.

% Factori de eroare

Este cunoscut faptul ca aceeasi substantd activa, experimentatd prin
aceeasi metoda, poate da rezultate diferite, nu numai in laboratoare diferite,
ci chiar si in acelasi laborator. De aceea cunoasterea de catre cercetitor a
factorilor care determind aceasta variabilitate, precum si a tipurilor de erori

ce pot sa apara este o necesitate.

10
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In general variabilitatea rezultatelor unui experiment biomedical sau
farmacologic este determinata de urmatorii factori:
L. Factori care tin de animalul de experienta:

A. Factori interni: greutate, sex, varsta, rasd, origine, sanatate.

B. Factori externi: conditii de intretinere (alimentatie,
temperaturd ambianta), conditii sezoniere.

C. Factori care tin de individualitatea animalului,, proprii
fiecarui individ si care caracterizeaza reactivitatea acestuia
(amintim aici, de exemplu, mare variabilitate intalnitd la
metabolizarea alcoolului etilic In cazul indivizilor speciei
umane, in functie de cantitatea de ADH disponibild in cazul
fiecarui individ).

II. Factori care tin de mediul geografic si climateric. Se pot obtine
rezultate diferite in diverse parti ale globului investigand acelasi
medicament si urmand chiar aceeasi tehnica de lucru, organismul
uman sau animal fiind o entitate biologica a carui reactivitate
individualad depinde de mediul Inconjurdtor, de factorii micro- si
macroclimatici inconjuratori.

II1. Factori care tin de tehnicile intrebuintate. Fiecare tehnicd de
lucru poate da un rezultat care poate fi chiar in discordanta cu cel
obtinut printr-o altd tehnica, de aceea cele doud rezultate nu pot
fi obiectul unei comparatii realizate stiintific.

Data fiind multitudinea factorilor de eroare, cercetarea biologica ar fi

insuficienta sau neconcludentd dacd nu s-ar tine seama de anumite norme

stiintifice in experimentare. Aceste norme se referd, In primul rand la

11
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inlaturarea factorilor care determind variabilitatea raspunsurilor biologice.

Cateva masuri importante vor fi mentionate mai jos:

=
=

selectia riguroasa a animalelor;

intocmirea loturilor dintr-un numar suficient de indivizi,
siguri din punct de vedere biologic si/sau statistic (sanatosi,
de varsta apropiata, etc.);

asigurarea omogenitdtii unui lot precum si intre loturile
luate intr-o anumitd experientd; prin masurile mai sus
mentionate se Inlaturd factorii de eroare ce depind de
animalul de experientd;

determinadrile comparative, prin folosirea standardelor sau a
unor substante de referintd, contribuie hotdrator la
inlaturarea factorilor de eroare care tin de tehnicile

intrebuintate.

Existenta variabilitatii biologice ne determind sa admitem ca intre

valoarea raspunsului biologic obtinut de noi in urma unui experiment si

valoarea reald poate exista o anumitd diferentd. Cand datele obtinute de

catre noi se abat de la valoarea reald putem spune ca au fost comise erori, ce

se datoreaza factorilor mai sus mentionati sau altor factori necunoscuti. Prin

termenul de eroare se intelege diferenta numerica dintre valoarea gasita de

catre experimentator si valoarea reala (adevaratd) a unui parametru

masurat.

E=IM-Al (L)

Unde E — eroarea absoluta

M — valoarea masurata

12
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A — valoare adevarata

Aceasti valoare “A” a unui sistem nu poate fi cunoscuti exact. in
cursul experimentului se obtin valori mai mult sau mai putin apropiate de
valoarea A; problema care se pune este insd care sunt valorile ce pot fi
acceptate. Pentru ca valoarea A nu poate fi cu certitudine cunoscuta se
urmareste ca o valoare acceptata sa se gaseascd intr-un anumit domeniu de
valori, In sarcina statisticii matematice cazand stabilirea intinderii acestui
domeniu si, deci, a validarii rezultatelor unui experiment.

Factorii de eroare care pot fi Inlaturati alcdtuiesc asa-numitele erori
sistematice i ele afecteazd exactitatea rezultatului. Factorii care tin de
reactivitatea individuald, de exemplu, nu pot fi inlaturati, ei determinand
ceea ce numim erori aleatoare (intamplatoare), care afecteaza  atat
exactitatea cat $i precizia rezultatelor experimentale.

Cu toate ca acesti factori de eroare nu pot fi inlaturati in totalitate,
variatiile pe care ei le provoaca in cadrul unui experiment dat pot fi
apreciate si acestor variatii li se adreseaza calculele de eroare. Deoarece
aceste variatii aleatoare se supun legilor de distributie normald a frecventei
(despre care vom vorbi in detaliu ceva mai tarziu), valoarea lor poate fi
calculata. Odata acest lucru fiind realizat, precizia cercetarilor biologice
poate fi confirmata stiintific.

Exactitatea — reprezintd apropierea valorii numerice determinate
experimental de valoarea adevaratd. Aceasta reprezintd de fapt eroarea

absoluta. Raportul

E. % _ M4 49 (12.)
M

13



Notiuni fundamentale de biostatistica

reprezintd eroarea relativad, exprimata uzual in procente.

Evident, cu cat rezultatul obtinut se apropie mai mult de rezultatul
real, cu atat determinarea este mai exacta.

Precizia unei determindri este datd de concordanta valorilor obtinute
in urma determinadrilor efectuate. Se spune despre o metoda ca este precisa
cand rezultatele determinarilor sunt reproductibile, adica sunt apropiate ca
valoare in contextul unor experimente repetate. Concordanta intre rezultate
nu trebuie judecatd numai prin prisma diferentei reale dintre ele, ci tindnd
cont si de marimea, in valoare absolutd, a acestora. De exemplu, sa
presupunem cd, in cazul urmaririi perioadei de latentd a inducerii somnului,

pentru doud hipnotice S; si S,, la soareci, s-au obtinut urmatoarele:

Soarecele 1 Soarecele 11
Substanta S, 32 secunde 33 secunde
Substanta S 6 secunde 5 secunde

Se observa ca, in ambele cazuri, diferenta intre rezultate este de o
secunda, insa concordanta Intre rezultate este mult mai bund in primul caz.
Deoarece valoarea reald nu poate fi cunoscutd cu precizie se
foloseste in locul acesteia, in special in cazul distributie normale de
frecventd, media aritmetica a tuturor rezultatelor individuale:
n
> X;

X =4 (1.3.), unde X media aritmetica a rezultatelor individuale
n

n = numarul determinarilor efectuate

14
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Pentru a putea aprecia imprastierea rezulatelor unui experiment a
fost definitd abaterea (s):

s=x—-X (I.4.)unde x— rezultatul individual

X = media aritmetica a rezultatelor
individuale
s este valoarea abaterii rezultatelor individuale de la valoarea medie, si arata
precizia determinarilor.

In concluzie, cand imprastierea rezultatelor individuale fati de medie
este mica, iar media rezultatelor este apropiatd de valoarea reala, eroarea
determinarii va fi mica, deci vom avea atat exactitate cat si precizie buna.

Erori mari survin atunci cand rezultatele sunt mult dispersate fata de
valoarea medie (precizie slabd), iar media rezultatelor se indeparteaza mult
fata de valoarea reald (exactitate scazutd a metodei). Pot surveni si situatii
paradoxale, cand, de exemplu, rezultatele individuale sa fie mult dispersate
fatd de medie (precizie redusd), dar media lor sd fie totusi apropiatd de

valoarea reald (exactitatea metodei este buna).
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Capitolul 11

II. Distributii de frecventa
[11-13]

Repartizarea datelor calitative si a celor cantitative (numerice) dintr-
o populatie statisticd sau un esantion se poate efectua dupa frecventa de
aparitie a caracteristicilor lor, obtindndu-se structura colectivitatii. De
exemplu, o multime de date experimentale poate fi repartizatd dupa
“calitatea” efectelor observate: cu efect, fara efect sau cu efect gradat in
functie de doza.

Datele (masurate pe Intreaga populatie statistica sau pe un esantion)
sunt de obicei organizate in asa-numitele distributii de frecventa, pentru cd o
atare prezentare, reprezintd formatul cel mai convenabil de sintezd si
prezentare a acestora.

In cazul distributiilor de frecventa se afectueaza o descriere calitativa
sau cantitativd a observatiilor (masuratorilor) Tmpreund cu numarul de
aparitii ale unui anumit rezultat al masurdtorii respective - frecventa
absoluta.

Se mai poate utiliza §i frecventa relativa obtinuta prin Tmpartirea
frecventei absolute la numarul total al observatiilor.

De asemenea, pentru variabilele cantitative (numerice) continue este
util sd se construiasca aga-numitele intervale de variatie. Regulile generale
de construire a acestor intervale sunt:

- numadrul de intervale este bine sa fie mai mic de 15

- limitele fiecarei clase sa se potriveasca cu gradul de acuratete

(precizie, exactitate) al masuratorilor
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- sunt de preferat intervalele de lungime egald, deoarece sunt mai

convenabile, facilitand prelucrarile ulterioare

- intervalele trebuie sa fie mutual exclusive (capetele lor nu

trebuie sd se suprapuna)

Se obtine astfel o distributie de frecventa a colectivitatii respective.
Se pot obtine distributii de frecventda homograde (cum este cazul
diagramelor), cu o singura scard de comparatie in sistemul cartezian, sau
distributii heterograde.

Pentru a fi mai expliciti, sa luam un exemplu:

Fie o serie de 33 de date numerice obtinute experimental (de
exemplu valori ale tensiunii arteriale sistolice): 180, 120, 110, 200, 140,
210, 200, 190, 150, 170, 140, 130, 150, 170, 160, 120, 160, 140, 160, 170,
180, 160, 150, 130, 160, 180, 190, 160, 170, 170, 150, 150, 130.

Cu aceastd serie se poate alcatui o diagrama, asezand datele, in

ordinea frecventei, pe o singurd scara a graficului cartezian (fig. 2.1.):
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frecventa de aparitie
w
1
1

160 170 140 150 130 180 120 190 200 110 210
Valorile ale TA sistolice (mmHg)

Fig. 2.1. Reprezentarea grafica a datelor sub forma de diagrama

In felul acesta se obtine structura acestei colectivititi si se poate
constata frecventa de aparitie a unor rezultate (de exemplu cate valori ale
tensiunii arteriale 110 se gasesc in respectiva colectivitate statisticd).

Cautand si ale modalitati de caracterizare a colectivitatii, se poate
stabili o distributie de frecventa heterograda, pe doud scari ale sistemului
cartezian, Iingiruind pe abscisd numerele, in ordine crescatoare sau
descrescatoare si notand, in acelasi timp, intervalele de clasa, iar pe
ordonata punand frecventele de aparitie (relative sau absolute). Se obtine
astfel o histograma. Prin unirea ordonatelor care trec prin mijlocul
intervalelor de clasa se obtine poligonul de frecventa.

Practic, pentru a reprezenta grafic corect datele colectate in cadrul

unei histograme, trebuie parcursi urmatorii pasi:

18



Distributii de frecventa

i. Pentru sirul valorilor masurate se va determina numdrul de
intervale de grupare (de clasa) — M (eventual lungimea intervalului de
grupare - d), conform formulei lui Sturges:

M = 1+3,22*logn (1L 1),
unde n = numarul masuratorilor efectuate
Valoarea numarului de intervalule se va rotunji pentru a obtine un numar
intreg.

Pentru cazul nostru, numarul vom obtine M=1+3,22*l0g33=5,889
adicd vom avea 6 intervale.

Eventual, lungimea intervalului de grupare va fi calculatd cu
formula:

_ Xmax _Xmin (112),
1+3,22*logn
unde Xmax, Xmin reprezintd valoarea maxima si minima masurata.

Pentru cazul nostru d = 210-110 =16,97. Data fiind precizia

1+3,22*]og33

masuratorilor efectuate cu tensiometrele clasice, putem lua in considerare un
o lungime a intervalului de grupare de circa 20 mmHg.

ii. In baza numarului calculat de intervale (M), respectiv a valorii
lungimii intervalului de grupare (d), intre valorile limitd masurate (Xpin —
Xmax), s€ vor stabili intervalele de grupare. Datele obtinute vor fi
centralizate intr-un tabel.

iii. Se determind frecventa absolutd (n;), care reprezintd “numarul de
aparitii” a datelor corespunzatoare fiecarui interval de grupare in parte. Si

aceste date se vor trece in tabelul sus-mentionat.
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iv. Se poate determina §i frecventa relativa (fi), care reprezinta
raportul frecventei absolute (n;) la numarul total de masuratori (n)

v. Se construieste histograma, care reprezinta o diagrama in forma
de “dreptunghiuri” avand baza egala cu intervalul de grupare, iar inaltimea
cu frecventa (absoluta sau relativa)

vi. Se construieste poligonul de frecventa, care se obtine prin unirea
mijloacelor superioare ale histogramei prin segmente de dreapta.

Tabelul cu intervale si frecventa absolutd, precum si histograma
rezultatd In cazul celor 33 de valori ale tensiunii arteriale sistolice sunt

prezentate mai jos:

Interval de grupare Frecventa absoluté
<110 1
111-130 5
131-150 8
151-170 11
171-190 5
>190 3
Histograma
12
@ —@—
5 10 T
g 8 —
1] iy
© 6 o
g 4 T -
S 2 =it ° k
o B s O , .
<110 111-130 131-150 151170 171-190 =190
Intervale de grupare

Fig. 2.2. Histograma
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Distributia de frecventd permite determinarea si a celorlalte
caracteristici: tendinta centrala (cu alte cuvinte, media), mediana, forma
distributiei, variabilitatea din interiorul ei. In figura de mai sus se poate
constata ca forma distributiei se apropie destul de mult de distributia
normald Laplace-Gauss (distributia in forma de clopot). In acest caz,
valoarea medie reprezintd in cele mai bune conditii tendinta centrala (pentru

cazul studiat, media = 158,7).

Q} Curba de distributie normala

Van Vijngaarden (1926) a ardtat pentru prima datd cd variatia
rezultatelor biologice se datoreazd sensibilitdtii individuale a animalelor
(care genereaza, astfel, erorile Intamplatoare) si ca ele se supun legii de
distributie normald a frecventei stabilita, in 1820, de Laplace si Gauss.

Curba de distributie normala a frecventei reprezintd frecventa cu
care revine acelasi rezultat in mai multe determinari succesive. Ea se poate
obtine asezand pe abscisa unui grafic diferentele, obtinute in mai multe
determindri, intre media rezultatelor si rezultatele individuale, iar pe
ordonatd frecventele de aparitie a raspunsului pentru fiecare diferenta.

Graficul are forma unui clopot (fig. 2.3.):
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Fig. 2.3. Graficul de distributie normala a frecventei

Media rezultatelor individuale, care se repetd cel mai des (are cea
mai mare frecventd de aparitie), este punctul cel mai inalt al curbei.
Valoarea medie este notatd pe abscisd cu 0, deoarece diferenta sa fatd de
medie este, evident, zero. De o parte si de alta a punctului “culminant”, se
desfasoara simetric frecventele corespunzdtoare diferentelor dintre media
rezultatelor si rezultatele individuale, care se gasesc pe abscisd; cele
negative (mai mici decat media) In partea stangd, cele pozitive (deci mai
mari decat media) in partea dreapta a valorii medii.

Distanta BD sau BC (0-1 sau 0+1) reprezintd conventional o unitate
denumitd abatere standard si notatd cu o (sigma). Perpendiculara pe
valoarea medie este axul de simetrie al suprafetei acoperitd de curba.
Perpendicularele in punctele de pe abscisa care corespund valorii medii plus
abaterea standard si valorii medii minus abaterea standard, inchid doua
treimi din suprafata acoperitd de curba (66%). Perpendicularele care
corespund valorii medii plus sau minus 2¢ inchid circa 95% din suprafata
acoperitda de curba. Suprafetele terminale ocupd numai 5 % din suprafata

totala.
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Pentru a demonstra ca sensibilitatea animalelor de laborator fatd de o
substantd activa se supune legilor de distributie normald a frecventei, Van
Vijngaarden a determinat doza minima letald prin perfuzie lenta, cu aceeasi
solutie digitald, lucrdnd pe 573 de pisici. Efectudnd calculele necesare, a
obtinut un grafic asemandtor curbei in forma de clopot a lui Gauss
(distributia normald a frecventei) si care se supune acelorasi legi. S-a
demonstrat astfel ca variatia sensibilitatii animalelor de experientd fatd de
diferite substante medicamentoase studiate, se incadreazd in teoria
distributiei normale a frecventei, stabilita de Gauss.

Cunoscand aceasta lege, putem efectua experiente si dozari biologice
suficient de precise, din care sd fie eliminate erorile determinate de
reactivitatea individuald a animalelor de experienta.

Tot din aceasta lege de distributie normala a frecventei reiese, insa,
ca valoarea stiintificd a unui singur rezultat obtinut pe un animal sau a unor
experimentari ce folosesc putine animale este mica, rezultate precise fiind
cele obtinute pe un numar mare de animale, prin stabilirea valorii medii a
determindrilor §i efectuarea unor prelucrari statistice ulterioare. Numarul
mare de rezultate duce la obtinerea unei curbe de frecvente mai nalta,
micsorand, totodata, distanta dintre capetele curbei.

Caracteristicile distributiilor de frecventa

Orice serie de date cantitative se poate descrie prin doua elemente
caracteristice:

1. indicatorii tendintei centrale

2. indicatori ai imprastierii sau dispersiei datelor
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Daca toate aceste elemente mentionate sunt obtinute in urma unui
studiu populational, ele poarta numele de parametri statistici, iar daca sunt
obtinute in urma analizei unui esantion se numesc indicatori statistici.

Din punctul de vedere al tendintei centrale, distributiile de frecventa
se caracterizeaza prin medie, mod (dominanta) si mediand.

Media — reprezintd tendinta centrald a unei distributii (vom studia
mai tarziu modul ei de calcul).

Dominanta — reprezinta valoarea cea mai frecventd a unei distributii,
care se confunda, de fapt, cu varful poligonului de frecventa.

Mediana — corespunde valorii care se gaseste la punctul care tmparte
seria statisticii Tn doud grupuri egale.

O altd caracteristica a distributiilor, care uneori este foarte
folositoare, este forma curbei de frecventa. Ea poate fi:

1. simetrica
2. asimetricd: - pozitiva, caz in care ,,coada lungd” a distributiei este
de partea valorilor pozitive.
- negativa, caz in care ,,coada lungd” a distributiei
este de partea valorilor negative.

Doua curbe cu aceeasi medie, dominantd si aceeasi mediana se pot
deosebi dupa baza si ndltime: mai Ingusta si mai inaltd sau mai larga si mai
joasa. Intinderea bazei poate da o masura a variabilitatii. Deschiderea este
cu atat mai mare cu cat participarea factorilor intdmplatori este mai mare (in
figura 2.3) se pot observa diferentele intre doud curbe cu aceeasi medie).
Calculul precis la imprastierea rezultatelor se face cu ajutorul abaterii

standard.
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Fig. 2.3. Doua curbe cu aceeasi medie si dominanta, dar cu

imprastieri diferite ale rezultatelor

In cazul distributiilor simetrice si unimodale exista egalitate intre
media aritmeticd, mod si mediand (este vorba despre curba normald de

distributie a frecventei Laplace-Gauss).

Q{> Distributii anormale (non-Gaussiene)

Se cunosc, in afara distributiei normale unimodale, si distributii

purimodale sau asimetrice (fig. 2.4):

50 {
o g

Unimodala Plurimodala

Fig. 2.4. Distributii anormale
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Pentru a intelege mai bine importanta tipului de distributie in cazul
datelor provenite din cercetarea biomedicale trebuie spus ca, de exemplu,
existenta unor distributii anormale pot ardta o lipsa de omogenitate a
afectelor farmacodinamice ale unui medicament. Unele distributii pot lua
forma literei U, unde importanta este valoarea minima (de exemplu, in cazul
actiunii hipoglicemiante a unor substante active).

Existd cazuri, insd, cand fenomenele studiate se supun unei
distributii de tip special. Cele mai des Intdlnite distributii de acest tip au fost
descrise de Bernouli (distributia binomiala) si de Poisson (distributia
evenimentelor rare).

Distributia binomiala prezinta interes mai ales 1n studiul
fenomenelor ereditdtii, iar distributia Poisson in studiul unor efecte ale
compusilor radioactivi si In radiochimie. O tratare completd a tuturor
tipurilor de distributie se gdseste in tratatele de statistica teoretica indicate in
bibliografie.

Odata constatatd existenta unor distributii non-Gaussiene in cazul
datelor provenite din cercetarea biomedicalda, testele statistice de
semnificatie trebuiesc adaptate acestei situatii, eventual recurgandu-se la
teste de semnificatie neparametrice (testul Wilcoxon, testul U - Man
Whitney etc), in cazul carora verificarea unei ipoteze, asa cum vom vedea,
nu este legata de parametrul unei anumite repartitii.

Anumite fenomene biologice rar intdlnite s-a constatat ca se supun

unor distributii de tip special, cum ar fi distributia Pearson, Neuman,

26



Distributii de frecventa

Maxwell. Studiul acestor tipuri de distributie depaseste cadrul acestei carti,
facand obiectul unor manuale de specialitate.

In functie de particularitatile distributiilor gisite, se pot alege
procedeele matematice cele mai indicate pentru calculul statistic si
interpretarea rezultatelor.

In cazul experimentirii in domeniul farmacodinamic, rezultatele
unei cercetari, odatd reprezentate grafic dau distributii empirice sau
experimentale. Compararea acestor distributii cu distributiile teoretice poate
fi de un real folos pentru o interpretare justa a fenomenelor observate.

Trebuie mentionat cd majoritatea distributiilor obtinute in urma
analizei datelor rezultate din cercetarea biomedicala se supun legilor
normale de repartitie a frecventei, de aceea calculele si tehnicile de lucru

prezentate 1n aceasta carte se referd, Tn mod special, la aceasta ipoteza .
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Capitolul 111

Ill. Statistica descriptiva. Consideratii generale.
Indicatori statistici
[11-13, 15,16, 21, 24]

Principalii indicatori care caracterizeazd o serie de date (un set de
valori ale unui esantion statistic) sunt fie indicatori ai tendintei centrale, fie
indicatori ce caracterizeaza imprastierea datelor in jurul unei valori medii
(indicatori ai dispersiei).

Deoarece acesti indicatori “descriu” din punct de vedere statistic
distributia datelor studiate, permitand chiar unele comparatii ale acesteia cu
distibutia normald, modalitatile de utilizare ale acestor indicatori statistici

fac obiectul unei ramuri a statisticii denumita statistica descriptiva.

O serie de date este alcatuita dintr-un sir de valori pe care le notam :

X1, X2y eev s Xp ©
Indicatorii matematici mai importanti ce caracterizeaza o serie de date sunt:

Q{> A. Indicatori ai tendintei centrale

+ +..+

Media aritmetica - notatd de reguld cu x = (111.1),

Mediana - este acea valoare din sirul de date care Tmparte in doua
parti egale sirul ordonat de valori (atentie, sirul este ordonat crescator),
situdndu-se la mijlocul seriei statistice. Daca numarul de valori n este un
numadr impar, atunci mediana este valoarea

M=x, (IIL2),,unde k= g +1.
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Daca n este par, deci avem un numar par de valori, mediana este

“k ke
definita ca fiind M e~ 5 (111.3), unde k =n/2.

Modul - constituie valoarea care apare cel mai des, deci valoarea cu
numadrul cel mai mare de aparitii.

Q} B. Indicatori ai dispersiei (imprastierii) datelor in
jurul valorii medii

Varianta notati s°, este un indicator de impristiere a datelor. Formula

2 =\2
Yxi—(x
de calcul este:  S2 :’—i) (111.4),.
n_

Abaterea standard sau deviatia standard reprezinta rddacina patrata

din variantd (dispersie) : S, = i'\/Sj (111.5),

Coeficientul de variatie se calculeaza ca un raport procentual intre
abaterea standard si valoarea medie a sirului de valori.

CV% = X100 (11L.6),
X

Asimetria (skewness) caracterizeaza gradul de “asimetrie” a unei
distributii in jurul valorii medii, comparativ cu distributia normald. Valori
pozitive ale asimetriei indica o distributie de frecventa ce prezintd o “coada”
(in engleza tail) asimetrica in zona valorilor “pozitive” ale distributiei
(valori mai mari decit media). Similar, valori negative ale asimetriei indica o
distributie de frecventa ce prezintd o “coadd” (in engleza tail) asimetrica in
zona valorilor “negative” ale distributiei (valori mai mici decit media).
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n ‘ i
(n-1)-(n-2) 2 7s

Skewness = (I11.7), , unde S = abaterea

standard.

Aplatizarea (kurtosis) caracterizeaza gradul de “aplatizare” a unei
distributii, comparativ cu distributia normala. Valorile pozitive ale acestui
indicator indicd o distributie cu un “varf’ mai inalt decat distributia
normald. Similar, valori negative ale kurtosisului indicd o curba relativ
aplatizata, comparativ cu distributia normala.

4

n(n+1) o 5T 3m-D?
(n—=D(n-2)(n+3) S (n—=2)(n-3)

Kurtosis =

(I11.8),, unde S = abaterea standard.

Amplitudinea - este diferenta dintre valoarea maxima si cea minima
A = Amax— Amin  (111.9).

Amplitudinea relativa - notatd 4% este raportul dintre amplitudinea
absoluta si media aritmetica a seriei de date.

Atunci cand avem foarte multe date se recomanda includerea lor in
clase egale ca marime, ceea ce usureazd mult prelucrdrile statistice
ulterioare. Spre exemplu sortdm pacientii pe grupe de varsta: 21-24 de ani,
25-30 ani, etc... In acest caz apare notiunea de frecventi a clasei.

Indicatori statistici pentru serii de date cu aparitii frecvente ale
aceleiasi valori

Daca datele pe care le studiem contin valori care se repetd des, se

obisnuieste sd se grupeze datele care au aceeasi valoare . Numarul de
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aparitii ale unei valori anume se numeste frecventa de aparitie si se noteaza

cu fi.

Presupunem ca in urma masurdtorilor am obtinut sirul de valori:
x) cu frecventa f;, x; cu frecventa f>, ... x, cu frecventa f,

Indicatorii statistici se calculeazd conform noilor formule:

Media aritmetica

in'fi

=Y _ XN Ex Sty f (I11.10)
>, L+ fHh+a+ ],
i=l,n

> fi+l

Mediana — este xi (11.11, )Junde k= lanT
—=\2
Z(xi -X)" - f;
. . . 2 lZlan
Dispersia (varianta) : 5§ = (111.12)
> fi-1
i=l,n

Data fiind importanta lor, In cele ce urmeaza vor fi descrisi pe larg

unii dintre indicatorii statistici enumerati mai sus.

O 111, Medii
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Valoarea medie defineste cel mai bine tendinta centrald a unei
distributii de frecventd. Totusi trebuie mentionat ca valoarea medie
niveleazd variantiile valorilor prin obtinerea unei valori mijlocii, care da
impresia unei stabilitdti a fenomenelor, care nu este reala in biologie, de
necesare metode statistice care stabilesc variatiile rezultatelor obtinute si
care, pentru o bund interpretare, trebuie sa Insoteasca valoarea medie.

Cea mai uzuald n statisticd este media aritmeticd care corespunde
formulei de mai jos:

M, =X, =L ¥x, (1IL13)
ni=l1

Media aritmeticd poate fi calculatad in mai multe feluri:

Media aritmetica simpla

Calculata dupa formula de mai sus. Pentru exemplul din capitolul 11,
unde suma celor 33 de rezultate individuale era 5240, media aritmetica

simpla este:

_ 5250

X, =159,09 mmHg
33

Media aritmetica ponderatd

Daca, pentru exemplul din capitolul II, se iau in considerare

frecventele cu care vin numerele, se observa ca ele au insemndtate inegala,
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numerele 110 si 210 revin numai o singurd data, in timp ce 140 sau 150
revin de patru ori in sirul de date exeprimenatele studiat. in acest caz, se
spune ca valorile nu au pondere egald, iar numarul (frecventa) care aratd de
cate ori se repeta fiecare valoare va fi ponderea valorii respective. Se poate

calcula media, tinand seama de aceste ponderi, dupa formula:

Me=

2PiX|
X, =—— (Il.14)

a
2p;
i=1

Se face, deci, suma produselor dintre fiecare valoare si ponderea sa
si se imparte la suma ponderilor.

Existd un procedeu matematic pentru a determina media care
usureaza calculul atunci cand avem de-a face cu serii statistice alcatuite din
numere mari. De exemplu, dacd variabilele studiate sunt reprezentate de
masa corporala a soarecilor unei biobaze, iar frecventa lor fiind reprezentata
de familii de soareci, sa calculam greutatea medie a soarecilor pe familie:

Procedeul se realizeaza prin alegerea unei medii arbitrare, notata cu
a (frecventa cea mai mare), in timp ce cu x notam abaterile fiecarei valori de
la originea arbitrara (-1, +1 etc). Frecventa o notam cu f.

Formula de calcul a mediei in acest caz este:

_ Sf-x

X, =axt

(111.15)

Se face astfel produsul dintre fiecare valoare x si fiecare frecventa f
s1, deoarece se obtin numere pozitive §i negative, se face suma lor algebrica,
care se Tmparte la suma frecventelor. In final, valoarea obtinuta se va scadea

din a.
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Q{> III. 2. Dispersia (varianta). Abaterea standard

Asa cum am mai mentionat, dispersia (varianta) notata s°, este un
indicator de imprastiere a datelor. Formula ei de calcul este:

S} - (@)

§2 = (I11.16)

Unitatea de abatere individuald fatd de medie a fost denumita
abaterea standard s1 a fost notata cu S (o se utilizeaza numai in cazul curbei
ideale). Ea reprezinta o masura a preciziei determinarilor sau, cu alte

cuvinte, 0 masurd a imprastierii rezultatelor individuale fata de medie.

Abaterea standard poate fi calculatd dupa urmatoarea formula:

S Z(x;.l—)_c)

(3.17)unde x, —x = abaterea valorilor individuale

Fata de valoare medie (indiferent de semn) se noteaza cu d
(diferenta).

Deoarece cerecetarea biologicd se bazeaza pe esantionaj, abaterea
standard se calculeaza in acest caz dupa formula:

S = M (1I1.18)

Practic abaterea standard se calculeaza ca radicina patratda din
dispersie (variantd) :

X

S, =4S = M (11L19)
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Facand patratul diferentei, se evitad posibilitatea ca aceste diferente in
plus sau in minus sa se anuleze, obtindnd numere in valoare absoluta.
Aceasta obligd, Insa sa se extraga rddacina patrata pentru a obtine rezultatul.
Se calculeaza, prin urmare, pétratul fiecarei diferente fatda de medie si se
face suma acestor patrate, care se imparte la numarul determindrilor minus
1. Radacina patrata a acestei valori este abaterea standard S.

Cunoscand abaterea standard, adica raspandirea raspunsurilor
individuale fatd de medie, se cunoaste precizia determinarilor. Totodata,
deoarece pentru curba lui Gauss, dublul abaterii standard este reprezentat de
suprafata inchisa de perpendicularele care trec prin punctele BF si BE si
care acoperd 95% din suprafata totala, va trebui sa tinem cont de aceasta,
luand 28 ca si interval de incredere (vezi figura 2.3.). Aceasta ne va certifica
faptul cd 95% din rezultatele noastre experimentale se vor incadra in

limitele calculate si numai 5% din ele se vor gasi in afara acestor limite.

Q{> II1.3. Eroarea standard

Este cunoscut faptul cd determinarile biologice sunt supuse
influentei a doua tipuri de erori: cele care influenteaza precizia determinarii
si cele care influenteaza exactitatea determinarii. Pentru a afla exactitatea
cu care s-au facut o serie de determindri, trebuie sa se calculeze abaterea
medie a valorilor medii obtinute sau, altfel spus, media erorilor ce se pot
comite intr-o determinare.

Acecasta abatere a fost denumitd eroare standard, notata cu E.

Calcularea ei se face cu ajutorul formulei:
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Z(Xl _i)z
s (I11.20)

Stiind ca, in cazul distributiei normale gaussiene, imprastierea in

B’ =

jurul mediei colectivitdtii a unei medii de santion este /7 ori mai mica
decat imprastierea rezultatelor individuale, eroarea standard este datd si de
formula:

E=-> 21

In

Ea reprezinta formula clasica a erorii standard.

Rezultatele experimentdrilor biologice trebuie sa fie insotite
intotdeauna de eroarea standard sau de abaterea standard, utilizandu-se
formulari de tipul M £ S sau M + E, pentru a permite o justad interpretare a

lor.

Q} I11.4. Eroarea procent

Dupa cum stim, majoritatea efectelor farmacodinamice se pot
incadra In doua categorii: efecte gradate si, respectiv, efecte cuantale. De
multe ori acestea din urma sunt reprezentate sub forma de procente. Atunci
cand esantionul este mare, putem spune ca procentele (pe) sunt distribuite

normal in jurul mediei cu o abatere standard egala cu
s= P4 (II1.22)  unde p = procentajul de raspuns pozitiv
n

q = procentajul de actiune negativ

n = numarul cazurilor
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evident, ¢ =100 —p
Putem spune deci ca abaterea standard a unui procent de actiune
calculat cu aceasta formuld reprezintd limitele probabile, in plus sau in

minus, ale procentajului de actiune pentru o doza datd de substanta activa.

% IIL.5. Coeficientul de variatie

Coeficientul de variatie se calculeaza ca un raport procentual intre
abaterea standard si valoarea medie a sirului de valori.

CV%="X.100 (111.23)
X

De remarcat cd valoarea coeficientului de variatie nu are unitate de
mdsurd, se exprima procentual. Acest fapt permite folosirea indicatorului la
compararea a doud sau mai multe serii de date, indiferent de ordinul de
marime al variabilelor (variantelor) si de unitatile de masurd folosite. Se
poate considera ca un coeficient de variatie sub 10% indica o dispersie mica
(o impragstiere) a datelor, adica seria este omogena. Un coeficient Intre 10%
si 30% indica dispersie mijlocie, iar peste 30% indica dispersie mare. Daca

dispersia este mare, media nu este un indicator reprezentativ.

Q{> I11.6. Grade de libertate

Din cele discutate pana acum am vazut cum, plecand de la un

esantion al unei colectivitdti, am Tnlocuit abaterea standard teoretica (o) prin
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abaterea standard de esantionaj (S). De asemenea, ca factor de corectie s-a
folosit patratul diferentelor individuale (d) si s-a calculat S°. n aceeasi
ordine de idei, pentru a putea apropia pe S de s (abaterea teoreticd) am
diminuat numarul cazurilor din experiment cu o unitate, in locul efectivului
total ,,n” punand ,,n-1".

Practic formula de calcul a abaterii standard a devenit

>d’
S = - (24

Spunem ca ,,n-1” este numarul gradelor de libertate.

Gradele de libertate reprezintd, in cazul determinarilor biologice
numarul marimilor (animale, determindri, observatii) folosite 1In
experimentarea respectiva, din care se scade o unitate.

Pornind de la aceastd premiza, gradele de libertate reprezinta practic
numarul marimilor independente folosite in experimentarea respectiva.

Tinand seama de cele afirmate mai sus, in calculele de determinare a
erorii va interveni un factor de corectie ,,f’, care depinde de numarul
gradelor de libertate (tn-1). Cantitatea ,,t” se gaseste in tabele (vezi Anexa
1), calculatd pentru diferite probabilitati, in functie de numarul de grade de
libertate folosit (in general vom lucra cu p= 0,05). Valoarea lui ,,t” scade cu
cat creste numarul observatiilor, deci cu cat este mai mare numarul gradelor
de libertate.

In cazul determindrilor comparative martor/proba sau a mai multor

doze (loturi) se scade din efectivul total cate o unitate pentru fiecare lot. (de
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exemplu numadrul gradelor de libertate pentru doua loturi, in cazul mai sus

mentionat va fi (n;+ny-2).
Q{> II1. 7. Limite fiduciale (interval de incredere)

Am vazut pana acum ca principalii parametrii care descriu o
populatie statisticd sunt media si abaterea standard. In practici parametrii
unei populatii se estimeazd pe baza determindrilor efectuate pe esantioane
luate din respectiva populatie statisticd. Evident parametrii probelor extrase
nu sunt perfect identici cu cei ai populatiei studiate; exista insa posibilitatea
de a calcula intervalul in care se pot incadra acesti parametrii, acordand
acestui interval o anumitd ,,incredere” (probabilitate), aleasa in functie de
exactitatea doritd (de obicei se alege un nivel de probabilitate de 95% sau
99%). Aceasta inseamna cd, dacd vom lua un numar mare de probe din
aceeasi populatie, 95% respectiv 99% din probe vor avea parametrii care se
incadreaza in intervalul calculat si va exista riscul ca 5% respectiv 1% din
proces sd se gaseasca in afara intervalului calculat.

Limitele fiduciale, denumite si limite de eroare sau de securitate,
reprezintd intervalul in care se poate prevedea ca se gaseste valoarea unei
medii (atat in cazul efectelor gradate cat si a celor cuantale). Intervalul
respectiv se mai numeste si interval de incredere.

Limitele de eroare sunt, in general, proportionale cu valoarea mediei
si pot fi conventional exprimate ca procente ale acestei medii. De reguld, in
determinari biologice calculam limitele de eroare la o probabilitate p = 0,05.

In calculul limitelor de eroare se foloseste factorul de corectie ,,t”,

despre care stim ca depinde de numarul gradelor de libertate.
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Pentru o interpretare corectd, rezultatele experimentarilor biologice
trebuie exprimate dupa relatia de mai jos:

M £ tS (II1.25) unde M — media determinarilor

t — factorul de corectie pentru probabilitatea
dorita
S — abaterea standard

Dacd abaterea standard (S) este exprimata in procente limitele de
eroare sunt /00+tS la suta.

Daca folosim calculul logaritmic pentru calcularea abaterii standard
in anumite experimente farmacologice, limitele de eroare sunt date de
antilogaritmul lui 2+ (S.

Sa presupunem ca la testarea unui anumit analgezic, in urma
experimentarii prin testul placii incdlzite, timpul de latenta al reactiei
nociceptive a fost de 100+20 secunde, la o probabilitate p =0,05. Limitele
fiduciale sunt deci cuprinse intre 80-120 secunde. Aceasta Tnseamna ca in
95 de determindri din 100 rezultatul gasit va fi superior timpului de 80
secunde si inferior timpului de 120 secunde, osciland in jurul valorii celei
mai probabile (media M=100 secunde). Cu alte cuvinte, daca se repetad
determinarea in aceleasi conditii, rezultatul se va gasi in 95% din cazuri
intre aceste limite i numai in 5% din cazuri valoarea experimentald va fi in

afara acestor limite.
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Capitolul IV

IV. Statistica inferentiala. Interpretarea statistica
a rezultatelor unui experiment
[1,3,5,6,10,11-13, 15, 20, 23,24]

Odata obtinute rezultatele experimentale, ele trebuie prelucrate,
prezentate, si, mai ales sintetizate si interpretate, pentru a putea desprinde
legalitatea urmaritd. Trebuie acordatd o importantd deosebitd interpretarii
rezultatelor experimentale obtinute, deoarece o interpretare prea simplistd
sau, dimpotriva, prea pretentioasd poate duce la o scadere a valorii cercetarii
efectuate.

Sprijinul hotarator in interpretarea corectd a rezultatelor si in
afirmarea concluziilor il aduce statistica matematicd. Concluziile unui
anumit experiment trebuie verificate, datele experimentale trebuie sd fie
reproductibile, concluziile trase trebuie sd fie stiintific intemeiate, acest
lucru nefiind posibil farad o prelucrare statistica adecvata a datelor.

Totalitatea testelor statistice folosite cu scopul de a demonstra
existenta sau inexistenta unor legaturi sau diferente statistic semnificative,
respectiv stiintific corecte intre variabilele unui anumit studiu sau
experiment, fac obiectul unei ramuri a statisticii numite statistica
inferentiald.

Se evidentiazd in principal patru categorii de teste/analize statistice
folosite cu succes in descrierea/interpretarea rezultatelor unui experiment
stiintific:

1. Teste de valabilitate

2. Teste de concordanta (goodness of fit)
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3. Teste de semnificatie

4. Corelatii §i regresii

Q{> IV.1. Teste de valabilitate

Notiuni introductive
Definitie: Prin teste de valabilitate se inteleg testele care permit

aflarea valorii unei experimentdri in functie de probabilitatile aparitiei
variatiei in natura.

Cu alte cuvinte, prin aceste teste putem preciza dacd un anumit
rezultat experimental poate fi considerat ca fiind datorat variabilitatii
biologice normale si care nu va indeparta semnificativ rezultatul final al

>

experimentului de “valoarea adevarata” sau este un rezultat aberant care se
datoreste unor factori accidental aparuti in timpul experimentului (animale
bolnave, tarate etc).

Rezultate aberante (outliers)

De foarte multe ori intr-un lot de rezultate experimentale apar cazuri
foarte indepartate fata de celelalte. Problema care se pune este dacd aceste
rezultate pot sau nu pot fi luate in considerare, avand in vedere faptul ca
influenteazd semnificativ valoarea finald a mediei. Existd tendinta de a
elimina din start aceste rezultate, care par intdmplatoare, deoarece se

considera ca ele deviaza media intr-un sens care poate fi foarte departe de

valoarea reald. Acest mod simplist de a rationa este total gresit.
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Biostatistica pune la dispozitie o serie de criterii de apreciere a
acestel situatii $1 de eliminare a valorilor care se abat foarte mult de la medie
(asa numitele rezultate aberante - outliers in engleza).

Metodele cele mai utilizate In practicd sunt festul Grubbs, respectiv
criteriul de eliminare a lui Chauvenet, ce folosesc modalitati de calcul

oarecum similare.

IV.1. 1. Testul Grubbs

De-a lungul timpului statisticienii au gasit mai multe cai de a detecta
si elimina rezultatele aberante. Testul Grubbs este doar una dintre aceste
metode, avand 1nsa avantajul ca este usor de aplicat.

Primul pas in aplicarea acestui test constd in cuantificarea
“Indepartarii” rezultatlui considerat “aberant” de celelalte rezultate.

Practic, vom calcula raportul Z, constand in impartirea diferentei
dintre valoarea mediei si valoarea rezultatului aberant la valoarea abaterii
standard (notatd cu S sau SD — standard deviation). Trebuie subliniat aici
faptul ca abaterea standard este calculatd incluzand si valoarea rezultatului
considerat aberant !

-

z=L 1

(V.1),unde X - media valorilor
SD

X; — valoare rezultatului considerat
“aberant”

SD - abaterea standard
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Daca valoarea astfel calculatd lui Z este mare, rezultatul respectiv
este destul de “Indepartat” de celelalte rezultate.

Este stiut faptul ca atunci cand analizam date experimentale, nu
cunoastem aprioric abaterea standard a populatiei statistice studiate.
Dimpotriva, abaterea standard este calculatd chiar din datele obtinute in
urma experimentului. Din aceastd cauza, prezenta unui “rezultat aberant” va
creste valoarea abaterii standard calculate.

Deoarece prezenta unei valori aberante va creste atdt numdaratorul
(valoare absolutd a diferentei dintre medie si valoarea aberantd), cat si

numitorul (abaterea standard a tuturor valorilor) in cazul formulei de mai

sus, valoarea lui Z nu poate fi mai mare decat (n _%—, unde n — numarul
n

de valori experimentale. De exemplu, daca n=5, Z nu poate fi mai mare
decat 1,789, pentru orice set de date experimentale.

Ca si 1n cazul altor teste statistice si pentru testul Grubbs au fost
calculate un set de valori critice pentru Z. Evident, valoarea criticd va
creste cu marimea esantionului (n), asa cum se poate vedea din tabelul
urmator:

Tabel IV.1. Valoarile critice ale lui Z

n Valoarea critica a lui Z n Valoarea critica a lui Z
3 115 27 2.86
4 148 | 28 2.88
5 171 29 2.89
6 1.89 | 30 2.91
7 202 31 2.92
8 213 | 32 2.94
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9 221 33 2.95
10 229 | 34 297
11 234 35 2.98
12 241 | 36 2.99
13 246 | 37 3
14 2.51| 38 3.01
15 255 | 39 3.03
16 259 | 40 3.04
17 2.62| 50 3.13
18 2.65| 60 3.2
19 268 | 70 3.26
20 271 80 3.31
21 273 90 3.35
22 2.76 | 100 3.38
23 2.78 | 110 3.42
24 2.8 (120 3.44
25 2.82 1130 3.47
26 2.84 |1 140 3.49

Daca valoarea particulara calculata pentru Z in cazul rezultatului
considerat “aberant” este mai mare decat valoarea criticd din tabelul de mai
sus, atunci P este mai mic decat 0,05. Aceasta Tnseamna ca existd mai putin
de 5% sanse ca, datoritd intamplarii, sa intalniti o valoare “aberantd” mai
indepartatd de celelalte valori (in orice directie), cdtd vreme datele provin
dintr-un esantion extras dintr-o populatie gaussiani. In acest caz, daca
P<0,05, rezultatul poate fi considerat “aberant” si poate fi eliminat.

De remarcat faptul ca testul Grubbs poate fi aplicat cu succes numai
la valorile extreme (in ambele sensuri) intalnite in cazul esantionului studiat.
Exemplu:

A fost masuratd greutatea a 15 indivizi adulti. Rezultatele

masuratorilor sunt cele din tabelul urmator:
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Tabel 1V.2. Rezultatele masuratorilor

Nr. crt. Greutatea (kg)
1 58
2 60
3 80
4 77
5 83
6 75
7 82
8 79
9 50
10 35
11 70
12 160
13 80
14 65
15 55
Media =73,93 kg
Abaterea standard = 27,59
n=15

Aplicand formula de calcul a lui Z pentru valoarea n;;=160 kg

73,93-160| 86,07
2759 27,59

obtinem Z = =3,12, o valoare mai mare decat

valoarea criticd pentru n=15, care este 2,55, deci P<0,05. In concluzie,
pentru esantionul studiat o valoarea greutdtii corporale de 160 kg poate fi

considerat rezultat aberant, putand fi luata in calcul eliminarea acestuia.
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IV.1. 2. Criteriul de eliminare a lui Chauvenet

Se bazeaza pe considerentul ca orice valoare a carei probabilitate de
aparitie este mai mica decat o valoare limitd care depinde de numarul ,n”
de rezultate, trebuie eliminata. (Farmacopeea Romana editia a X-a).

Pentru aplicarea acestui criteriu la eliminarea unor rezultate aberante
trebuie urmati pasii de mai jos:

- se calculeaza abaterea standard (S sau SD) a sirului de valori,
conform formulei mentionate in capitolele anterioare;

- din tabelul de mai jos, se obtine valoarea raportului x/s, in functie de
numarul ,,n” de rezultate;

- se inmulteste valoarea acestui raport cu valoarea abaterii standard
(S), obtinandu-se astfel valoarea x, care reprezintd valoarea absolutd
maxima pe care o poate avea di (unde d; — abaterea fata de medie,

d; =x; —Xx), pentru ca valoarea experimentald respectivd sia nu fie

eliminatd. Orice valoare cdreia ii corespunde o abatere fatd de medie, in
marime absolutd, mai mare decat x (| di| > X), trebuie eliminata.

Daca printre valorile ramase dupa aplicarea de eliminare se
considera, ca mai existd o valoare ce ar trebui eliminatd, se aplica criteriul
incd o data. In general, se repeta aplicarea criteriului de eliminare de céte ori
este necesar.

Tabelul IV.3. Valoarea raportului x/s folosit pentru criteriul de

eliminare
n X/s n X/s n X/s
5 1,68 14 2,10 30 2,39
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6 1,73 16 2,16 40 2,50
7 1,79 18 2,20 50 2,58
8 1,86 20 2,24 100 2,80
9 1,92 22 2,28 200 3,02
10 1,96 24 2,31 500 3,29
12 2,03 26 2,35

Vom exemplifica aplicarea criteriului de eliminare in cazul unor

valori (x;) ale timpului de latentd a instalarii efectului hipnotic in cazul

amobarbitalului:

Tabelul 1V.4. Prima aplicare a criteriului de eliminare

Nr. Xi di d2
crt. (secunde) '
1 16,1 3,6 12,96
J J ) . (212,56 _ 486
9

2 15,5 3,0 9,00
3 13,4 0,9 0,81 x/s = 1,96
4 22,8 10,3 106,09
5 12,1 -0,4 0,16 x=19x486=9353
6 11,3 -1,2 1,44
7 11,6 -0,9 0,81
8 6,3 -6,2 38,44
9 8,8 -3,7 13,69
10 7,1 -5.4 29,16

D x; =125,00 > di =212,56
X = 12,5 (media aritmetica a rezultatelor)

Dupd cum rezultd din tabel, diferenta d; =

10,3, corespondenta

valorii de 22,8 secunde depaseste valoarea maxima admisa (x =9,53); prin

urmare, valoarea respectiva va trebui sa fie eliminatd din datele supuse

prelucrarii.
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Tabelul 1V.5. 4 doua aplicare a criteriului de eliminare

Nr. Xi di d2
crt. | (secunde) l
1 16,1 4,7 22,09
’ N P oy
8

2 15,5 4,1 16,81
3 13,4 2,0 4,00 x/s = 1,92
4 12,1 0,7 0,49
5 11,3 -0,1 0,01 x=192x3,4=65
6 11,6 0,2 0,04
7 6,3 -5,1 26,01
8 8,8 -2,6 6,76
9 7,1 -4,3 18,49

> x;=102.2 >d7 =94,70
x = 11,4 (media aritmetica a rezultatelor)

Aplicarea criteriului de eliminare a doua oard conduce la o valoare
maxima admisd (x = 6,5) superioara oricarui d;, deci nu va mai fi necesara
eliminarea nici unei valori.

Efectuarea unei analize, folosind un esantion adecvat, nu poate
conduce 1nsa, de cele mai multe ori, la determinarea mediei adevarate a
populatiei statistice din care face parte acel esantion. In schimb se pot gasi,
cu o anumitd probabilitate, limitele intre care se afla valoarea medie
adevarati. In acest scop se calculeazi mai intdi abaterea standard a medie
esantionului (Sx), conform formulei de mai jos:

s

Jn

In continuare, intervalul de incredere al mediei (J) se stabileste

St =— (IV.2)

pentru o probabilitate de eroare dorita, de obicei 5% (altfel spus p= 0,05)
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folosind valoarea ,,t” Student, a carei valori corespunzitoare gradelor de
libertate ale determinarii, pentru p = 0,05, sunt date in tabelul din Anexa 1:
Se aplica formula:
J=xttSx (IV.3)
Gradele de libertate sunt reprezentate de numarul marimilor
independente ale determindrii. In cazul de fata, gradele de libertate se
calculeaza scdzand din numarul total de valori (x;) cifra 1 (numarul de

loturi).

Q{> IV.2. Teste de concordanta (Goodness-Of-Fit)

Notiuni introductive
In spetd, mai ales in domeniul biostatisticii, suntem in primul rand

interesati daca distributia de frecventd a populatiei din care sunt prelevate
esantioanele analizate de noi urmeazd sau nu modelul “ideal” al unei
distributii normale (distributie Gaussiand).

Ce intelegem prin distributie Gaussiana ?

Asa cum am aratat si in capitolele anterioare, chiar dacd o
multitudine de factori aleatori actioneazd In mod convergent, creand
variabilitate, de cele mai multe ori distributia de frecventd a datelor
investigate urmeaza mai mult sau mai putin o asa-numitd distributie in

forma de “clopot”, numita distributie normala sau distributie Gaussiana.
b 5 ]
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Acest tip de distributie are o serie de “proprietiti matematice”
speciale ce stau la baza marii majoritati a celor mai utilizate teste statistice
(asa-numitele teste statistice parametrice — testul t, testul F, testul CHI? etc).

Chiar dacd - in general — datele colectate de noi n urma investigarii
unui esantion extras din populatia statistica studiatd nu urmeaza acest model
matematic “ideal”, de cele mai multe ori aceste date urmeaza o distributie ce
este “aproximativ”’ Gaussiana.

Distributia Gaussiand (normald) joaca un rol central in analiza
statistica datoritd unei legitdti matematice cunoscute ca Teorema Limitei
Centrale (Central Limit Theorem).

La modul intuitiv, putem afirma ca aceasta teorema statueaza ca
daca o serie de variabile masurate au o varianta “finitd”, atunci distributia de
frecventd a acestor variabile poate fi aproximatd ca fiind o distributie
normald (Gaussiand).

Cu alte cuvinte, conform acestei teoreme, putem afirma ca daca
esantioanele studiate sunt suficient de mari, distributia de frecventa in jurul
mediilor acestor esantioane va urma modelul unei distributii gaussiene,
chiar dacd in sine populatia statisticd din care au fost prelevate aceste
esantioane nu este Gaussiana.

De vreme ce mai multe teste statistice (de exemplu testul t sau
analiza de variantd - ANOVA) sunt teste ce cuantifica existenta unor
diferente intre medii, Teorema Limitei Centrale permite acestor teste sa
furnizeze rezultate pertinente, chiar daca populatiile statistice din care

provin esantioanele studiate nu sunt Gaussiene.
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Conditia necesara si suficientd este ca esantioanele respective sa fie
suficient de mari ! Cat de mari anume ? Din nefericire, acest lucru depinde,
in speta, de cat de diferitd este distributia populatiei studiate de distributia
Gaussiana.

La modul general, testele de concordantad sunt teste ce se permit
luarea unei decizii asupra faptului ca un esantion provine sau nu dintr-o
populatie statisticd ce se supune unui anumit tip de distributie de frecventa.

In cazul biostatisticii, principala utilizare a unor astfel de teste consta
in verificarea faptului cd esantioanele studiate sunt prelevate dintr-o
populatie statistica ce se supune sau nu legilor unei distributii normale
(Gaussiene).

Exista mai multe astfel de teste de concordanta:

. Testul de concordantd Kolmogorov-Smirnov
. Testul de concordantd Anderson-Darling
. Testul de concordantd Chi-Square

. Testul de normalitate Shapiro-Wilk etc
Deoarece multe dintre programele de analiza statistica utilizeaza
numai unul sau doud dintre aceste teste (in general testul Kolmogorov-

Smirnov) ne vom referi in continuare la acesta.

IV.2.1. Testul de concordanta Kolmogorov-Smirnov

Testul Kolmogorov-Smirnov (Chakravart, Laha and Roy, 1967) este
folosit pentru a decide dacd un anumit esantion provine dintr-o populatie

statistica ce se supune unui anumit tip de distributie de frecventa.
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Testul Kolmogorov-Smirnov (K-S) se bazeaza pe asa-numita functie
cumulativd de distributie empiricd (ECDF - The Empirical Cumulative
Distribution Function).

Fiind dat un numar N de puncte Y, Y2, ..., Yn, ECDF poate fi
definita ca

E, =n(i)/N (IV.4)
unde n(i) este numarul de puncte mai mici decat Y;, puncteleY; _; fiind
ordonate in ordine crescatoare, de la cea mai mica la cea mai mare valoare.

Graficul de mai jos reprezinta functia de distributie empirica pentru
o distributie normald cumulativa in cazul a 100 de numere generate aleator.
Testul Kolmogorov-Smirnov (K-S) se bazeazd pe estimarea maximului
distantelor dintre cele doua curbe.

100 de numere generate aleator

1 =
* ECDF
... Narmal CDF
T 075
E
=2
E
]
o ps-
Z
=
%
2 025
[
a T T T T T
4 -3 2 -1 ] 1 2 3

Figura IV.1. Functia de distributie empirica pentru o distributie normala
cumulativa in cazul a 100 de numere generate aleator
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Aplicarea testului Kolmogorov-Smirnov, presupune urmatorii pasi:

Ipoteza nula, Hy

Ipoteza
alternativa, H;
Statistica
testului

Pragul
semnificatie
Valori critice

de

Datele studiate urmeaza distributia specificata (in
cazul nostru distributia Gaussiand)

Datele studiate NU urmeaza distributia specificata
(in cazul nostru distributia Gaussiand)

D= Egg})v{F(Y)—T N_F )j, unde F este

functia cumulativa de distributie teoretica a distributiei
testate ( este necesar sa fie o distributie continua, testul
neputandu-se aplica in cazul distributiilor “discrete”
cum este distribu’ia binomiala sau distributia Poisson),
tipul distributiei testate trebuind sa fie clar specificat.
o

Ipoteza Hj este respinsa daca D ajculat are o valoare
mai mare decit o valoare critici obtinutd din
tabele.

Deoarece existda o serie de variatii ale tabelelor cu
valori critice pentru acest test in datele din literatura,
am preferat s nu furnizdm un astfel de tabel in
anexele cartii, cu atat mai mult cu cat programele de
analizd statistica ce efectueaza acest test (cum este
GraphPad Instat) furnizeaza valorile critice relevante
la un anumit prag de semnificatie.
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" GraphPad InStat Demo - [DATASET1.15D]

G Fle Edit Data Steps Window Help

calal & #@p] 2s x| 26

Title |
Group A Group B

Col_ title Grup test Grup control
Mean 75 65 [
Standard deviation (SD) 6.047 1.972
Sample size (N) 9 10
Std. error of mean(SEM) 2016 0.6236
Lower 95% conf. limit 2852 5.089
Upper 95% conf. limit 12148 791
Minimum 1.500 3.000
Median (50th percentile) 5.000 £5.500
Masxdimum 18.000 9.500
[lormality test KS 0.2158 0.1000
MNormality test P value =0.10 =0.10
Passed normality test? Yes Yes

Figura IV.2. Testul Kolmogorov-Smirnov, aplicat in programul GraphPad
Instat

Q} IV. 3. Teste de semnificatie

In general, dupa calcularea rezultatelor unor determiniri biologice
este necesar sa se decida daca diferentele obtinute de pilda intre mediile sau
medianele esantioanelor analizate sunt datorate numai intdmplarii (de
exemplu variabilitdtii biologice) sau sunt diferente reale (cu alte cuvinte
daca cele doua esantioane fac parte din aceeasi populatie statistica sau
apartin unor populatii statistice diferite).

Pentru a putea face aceasta este necesara intelegerea corectd a unor

notiuni fundamentale din domeniul statisticii, cum ar fi valoarea lui P,
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formularea ipotezei nule (Hy) sau existenta unor dependente intre

esantioane (date pereche/nepereche).

Valoarea lui P.

In cazul unui experiment efectuat asupra a doud esantioane, o
intrebare pertitenta pe care am putea sa o punem este urmatoarea:

Daca cele doua populatii statistice studiate chiar au aceeasi
medie (sau media nu difera semnificativ), care este probabilitatea de a
observa o aceeasi diferentd sau chiar una mai mare intre mediile unor
esantioane de aceeasi marime intr-un viitor experiment ?

Parametrul statistic ce raspunde la aceasta intrebare este valoarea lui

“P” este de fapt o mdsura a probabilitatii mentionate mai sus, putand
lua valori intre 0 si 1.

Daca valoarea P este micad (de exemplu P<0,05) putem concluziona
ca este improbabil ca diferenta observata intre mediile celor doud esantioane
sd se datoreze sansei (esantiondrii aleatorii). Cu alte cuvinte, putem trage

concluzia ca cele doud populatii studiate au Intr-adevar medii diferite.

Ipoteza nula (Ho).

Cand specialistii in statisticad fac referire la valoarea lui P in cazul
aplicdrii unor teste statistice, folosesc totodata si termenul de ipoteza nula
(notata cu Hy).

Ipoteza nula statueaza pur si simplu, aprioric, faptul ca nu exista nici

o diferenta intre grupurile (esantioanele) studiate.
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Simultan se formuleaza si o ipoteza alternativa (notata cu H, sau
H;), ce statueaza exact contrariul: cd existd o diferentd intre grupurile
(esantioanele) studiate.

Pornind de la acest fapt, putem defini valoarea Ilui P ca fiind
probabilitatea de a observa (intr-un viitor experiment) o aceeasi diferentd
sau chiar una mai mare intre doua esantioane aleatorii prelevate din cele
doua populatii statistice studiate, decat am observat in acest moment, in
cazul in care ipoteza nula s-ar fi dovedit adevarata.

Este relativ usor sa interpretam gresit valoarea lui P in contextul
aceeptarii sau respingerii ipotezei nule. [instat].

Sa ludm un exemplu: in urma aplicarii unui test statistic pentru
compararea mediilor a doud esantioane prelevate aleator din doud populatii
statistice am obtinut o valoare P=0,03.

In acest moment am fi tentati si tragem concluzia facild ci existd
97% sanse ca diferenta observatd sa reflecte o diferentd reald intre
populatiile studiate, respectiv 3% sanse ca diferentd sa se datoreze
intamplarii. O astfel de interpretarea este insa gresita !

Ceea ce putem afirma cu adevarat este faptul ca in cazul unor
experimente Vviitoare, in urma prelevarii unor esantioane aleatoare din
populatiile respective vom obtine o diferenta mai mica decdt cea constatata
acum intre populatiile studiate in 97 % din cazuri, respectiv o diferenta mai
mare in cel mult 3% din experimente.

in general in cazul testelor statistice, o valoare a lui P>0,05 duce

la acceptarea ipotezei nule H,, respectiv o valoare a lui P<0,05
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determina respingerea ipotezei nule si acceptarea ipotezei alternative

Ha.

Dependenta/independenta esantioanelor studiate (date

pereche/nepereche — paired/unpaired data)

Anumite teste statistice despre care vom discuta in paginile
urmadtoare, tin cont de modul in care esantioanele studiate sunt dependente
sau nu unul de celalalt, existand fie versiuni speciale ale testului pentu date
pereche/nepereche (cum este cazul testului t), fie testul este recomandat
pentru date nepereche — testul Mann-Whitney, respectiv date pereche —
testul Wilcoxon.

Una dintre principalele problema rezida din modul in care datele
sunt grupate: avem de-a face cu un experiment cu date “pereche” sau
,hepereche” (paired — unpaired in engleza) ?

Putem vorbi despre date pereche, atunci cand experimentul are
urmatorul “design’:

. Este masuratd o variabila inainte si dupd o interventie asupra

aceluiasi subiect

. Se efectueaza un experiment de laborator de mai multe ori, de

fiecare data efectudnd 1n paralel determinari asupra
preparatului studiat, respectiv asupra controlului

. Subiectii experimentului au fost recrutati ca “perechi” pe baza

unor criterii cum ar fi varsta, rasa sau gravitatea bolii
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. Sunt masurati anumiti parametrii In cazul gemenilor sau a
unor perechi de genul parinte/copil etc
La modul general, putem considera datele ca fiind pereche
(esantioane dependente), dacd ne asteptdm ca o fiecare valoare dintr-un
esantion sa fie corelatd cu o valoare particulara din celdlalt esantion. Evident
“potrivirea” NU trebuie sa aibad loc pe baza variabilei studiate. De exemplu
dacd vom compara tensiunea arteriald intre doua grupuri, vom ordona
esantioanele, “potrivindu-le” pe baza varstei pacientilor, de exemplu, si nu

pe baza valorilor tensiunii arteriale !

Statistica parametrica/neparametrica

In practica intdlnim doua situatii, pe care le vom aborda diferit:

1. Daca rezultatele se incadreaza intr-o distributie normala si daca cele
doud esantioane nu exista altd diferentd semnificativa (diferente de varsta,
sex, masa corporald etc.) in afard de tratamentul aplicat se considerd ca
abaterile standard ale celor doua loturi nu diferd semnificativ. In acest caz se
poate testa semnificatia statistica a diferentei mediilor cu ajutorul mai
multor teste, dintre care cel mai folosit este testul ,,t” Student.

2. Daca rezultatele nu se incadreaza intr-o distributie normald sau nu
poate fi testatd normalitatea distributiei datelor experimentale, datoritd
numarului mic de date colecate (existenta unor esantioane mici) este indicat
sa se aplice un test neparametric, cele mai des utilizate fiind testul Wilcoxon,

respectiv testul U Mann-Whitney.
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IV.3.1. Teste de semnificatie parametrice

Este cunoscut faptul cd majoritatea efectelor farmacodinamice
obtinute prin administrarea substantelor active se pot incadra in urmatoarele
doua categorii:

i. Efecte gradate, care variaza 1n functie de doza sau, altfel spus, unde
relatia dintre doza si efect este gradatd. Aceste efecte nu se mai numesc
cantitative.

ii. Efecte unice (cuantale) exprimate printr-un cuantum (proces) sau
efecte cu raspuns unic, de tipul ,,tot sau nimic”. Se mai numesc si efecte
calitative.

Testele de semnificatie se impart datorita acestui fapt in:

A. Teste de semnificatie pentru efecte gradate (de exemplu testul

L7, testul ,F”, testul ,,U”).
B. Teste de semnificatie pentru efecte cuantale (de exemplu testul

X?).

A.Teste de semnificatie pentru efecte gradate

Testele de semnificatie aplicate intre doud medii, stabilesc valoare

e eyt

Mai precis ele stabilesc care este probabilitatea ca diferenta dintre
doua efecte (douda medii) sa fie reala sau, eventual, sa se datoreze unei

fluctuatii de esantionayj.
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In fapt, se testeaza ipoteza nuli ce statueaza faptul ca nu exista nici o
diferenta intre cele doud medii. Dacd aceastd afirmatie nu se verifica,
inseamnd ca diferenta intre cele doud medii este semnificativa statistic,
putandu-se deci sustine existenta unui rezultat diferit de cel datorat
intamplarii (cu alte cuvinte existenta unui efect biologic al substantei
cercetate).

Calculele se efectueaza, de obicei, la un prag de semnificatie p=0,05,
ce acopera deci 95% din cazuri, dupa legile distributiei normale. Daca se
considerd necesar, se poate lucra si cu un prag mai mic de semnificatie (de
exemplu p =0,01, adica 99%), fapt care permite o “sigurantd” mai buna din

punct de vedere statistic.

A.1.1. Testul ,,F” Fischer - Snedecor

Testul propus de Snedecor, ia 1n considerare variantele de
esantiona;.

Pentru a transforma variantele in marimi apte de a fi comparate, de
exemplu in cazul efectului farmacologic a doud forme farmaceutice
continand aceeasi substantd activa, un instrument statistic eficient este testul
I

Formulele practice de calcul, obtinute prin transformari algebrice,

sunt urmatoarele:
2 2
52— %) zx%_(m)l
2= M (qys5 §2= 270 av.e)
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_Si

2
2

F

(IV.7), unde S} > S

Exemplu: Vom incerca sa aflam, folosind testul ,,F”, daca existda o

diferenta semnificativa intre varianta in jurul a doud medi Xx; s1 X,,

provenite dintr-o determinare comparativa a doua produse farmaceutice A si

B. Rezultatele obtinute sunt trecute in tabelul de mai jos:

Tabel IV.5. Rezultate obsinute pentru douad produse farmaceutice A §i B

Efect A x12 Efecte B x§
6 36 15 225
4 16 4 16
3 9 10 100
7 49 10 100
6 36 5 25
4 16 11 121
9 81
n;= n,=7
>x, =30 Y X, =64
X, =5,0 X, =91
yx; =162 Y X5 =668
2
S12 162 —(30) /6:162 15022’4
6-—1 5
2 2
S% _ 668 —(64) /7 _ 668 — 585 _138 deci F =S_1 _ 13,8 575
7-1 2 24
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Comparam valoare obtinutd de noi cu cea din tabelul Anexei 5,
tinand cont de gradele de libertate. Pentru p = 0,05 gdsim valoare 4,95.
Deoarece valoarea gasita de noi este mai mare decat cea teoretica, inseamna
ca existd o diferentd statistic semnificativd intre varianta in jurul celor doua

medii obtinute experimental.

A.1.2. Testul ,,t” Student

A fost propusad de Gosset in cazul in care esantioanele sunt mici. El
tine cont, in calculul diferentei semnificative dintre medii, de masura
variabilitatii si de ponderea observatiilor in functie de numarul acestora
(grade de libertate).

b

Existd 3 variante ale testului testul ,,t” implementate in diferite
versiuni ale unor programe de analiza statistica:

1. Testul ,,t” pentru date “pereche” (esantioane dependente)

il. Testul ,,t” pentru date ‘“nepereche” (esantioane independente) ce au
varianta egala (homoscedatic)

. Testul ,,t” pentru date “nepereche” (esantioane independente) ce au

varianta inegala (heteroscedatic)

Pentru esantioane mici existd diferente intre testul ,,t” si celelalte
teste de semnificatie parametrice, dar incepand de la n > 15 cifrele testului
L’ se apropie de 2, ceea ce arata o coincidenta cu distributia normala.

Formulele de calcul a diferentei semnificative, in cazul testului ,,t”

sunt urmatoarele:
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X, —Xx n;-n _ .
p=2L 220 | 2L 72 (1V.8), unde X7, X, = media rezultatelor
Sd n1+n2

esantionului 1, respectiv 2

n;, n; = numarul de animale din esantionul 1, respectiv 2.
s¢ = eroarea standard a diferentei, care se calculeazd conform

formulei:

sy \/zdl +2.d3 (IV.9)

n;+n,—
unde:
de , Zdzz = Z(xl - )?)2 in esantioanele 1, respectiv 2.
- valorile individuale in esantioanele
1si2.
Daca inlocuim 1n formula (IV.8) valoarea erorii standard conform

formulei (IV.9), obtinem:

f= M= 2 1y o)
\/Zd1+2d2 nptng

ny+n,—2
Se considerd o diferentd semnificativa, cu o probabilitate de eroare
de 5% (p=0,05) daca ,,t” calculat este superior celui din tabelul A, pentru
gradele de libertate corespunzatoare.
In cazul in care cele doud esantioane sunt egale numeric (n;=ny),
putem reprezenta acest numar egal de cazuri prin n (n=n;=ny) si formula

(IV.10) devine:
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X=X,

t\/de +3d3
n(n—l)

Acelasi test se poate folosi si in cazul in care conditiile

(IV.11)

experimentale permit administrarea concomitentd a ambelor tratamente la
acelasi animal. In aceasti situatie putem admite ca riaspunsurile obtinute la
acelagi animal sunt rezultatul exclusiv al diferentelor intre actiunea
substantelor testate, restul conditiilor fiind identice. Aceasta ne permite sa
scadem unul din altul cele doua rezultate, obtinute la acelasi animal si sa
testdm semnificatia diferentelor (d;) astfel calculate (metoda poartd numele
de metoda cuplurilor); aplica formula:

d
d;,—d,

n(n -1 )

t= (IV.12)

unde: d; = valorile individuale ale diferentelor fiecarui cuplu
n
2.4,

d=-1— (IV.13)
n

Pentru o mai buna intelegere vom lua un exemplu. Sa presupunem
ca 1n tabelul de mai jos se gasesc rezultatele obtinute la acelasi animal dupa
administrarea standardului (s) si a probei (p), precum si diferenta dintre

aceste rezultate (d; = p-s):
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Tabelul IV.6. Rezultate experimentale

Nr.crt. | s p di d, - d (dl _67)2
1. 24 35 11 2 4
2. 20 10 -10 -19 361
3. 18 36 18 9 81
4 | 45 50 5 4 16
5. 60 74 14 5 25
6. 72 65 -7 -16 256
7. 65 70 5 -4 16
8. 54 90 36 27 729

2.d;=72 S(d,-df =1488 | d1=9

Aplicind formula (4.2.5.) se obtine un t = 1,74, mai mic decat
valoarea ,,t” =2,37 care este datd in tabele pentru 7 grade de libertate si o
probabilitate de eroare de 5% (p = 0,05). Aceasta arata ca efectul probei

aflate in studiu nu difera semnificativ fata de standard.
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B.Teste de semnificatie pentru efecte cuantale

B.LL Testul ©" (Chi?)

In cazul determinirilor cuantale comparative, pentru a calcula
diferenta semnificativa intre doud activitati (probe) exprimate in procente,
sau pentru a stabili daca exista o anumitd concordanta sau discordantd intre
frecventele asteptate (teoretice) si cele observate (experimentale, empirice)
sau, alte cuvinte legatura existentd sau inexitentd inttre o repartitie teoretica
si 0 repartitie experimentald se foloseste indicele ¥, propus pentru prima
data de Helmert si Pearson.

Testul y*, spre deosebire de alte teste aplicate in cazul raspunsurilor
biologice cuantale, ia in considerare si alti factori decat abaterea standard a
procentelor, si anume numadrul cazurilor, gradele de libertate, frecventele
teoretice si frecventele experimentale.

Legatura functionala este definita de concordanta sau neconcordanta
dintre ipoteza de lucru (efecte teoretice) si rezultatele experimentale
(empirice), gradul de legatura putandu-se masura prin stabilirea frecventei
asociatiei in comparatie cu numarul cazurilor examinate, lucru care se poate
exprima matematic prin raportul asociatiei Muster:

Nr. cazurilor de asociere

R,= o —
Nr. indivizilor examinati (IV.14)

Legatura functionalda dintre rezultatele teoretice (asteptate) si

rezultatele experimentale ar putea fi aflatd din insumarea diferentelor intre
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frecventele teoretice §i cele experimentale. Relatia care exprima matematic

acest lucru este urmatoarea:
2d; = 2 (freor, ~ foxp.) (AV.15)
Frecventa teoretica totald poate fi egala cu frecventa empirica totala,

iar diferentele pozitive se pot compensa cu cele negative, de aceea in calcul

vom folosi patratele acestor diferente, ceea ce duce la relatia:

Zz _ (fteor. - exp.) (IV.16)

]pteor.

In cazul concordantei perfecte intre teorie si observatie x* = 0.

Practic formula de calcul a lui y? este cea de mai jos:

v = Ce ~C (IV.17) unde e, = efectul observat experimental

e = efectul teoretic (asteptat)
Testul y”se aplica:
- frecventelor absolute (numere, efecte de diverse categorii)
- frecventelor relative (procentaje)

Trebuie mentionat insa faptul ca nu putem folosi acest test decat

daca efectele studiate au frecvente de aparitie mai mari de 10.
In determindrile biologice testul y® poate fi folosit ca test de

semnificatie In cazul raspunsurilor unice, cu ajutorul lui putandu-se aprecia
daca existd o diferentd semnificativa intre doua distributii (una teoretica si

alta experimentald).
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Pentru a compara o repartitie observata fata de o repartitie teoretica a
unui caracter calitativ cu N clase, aplicdm formula de mai sus si cautim
probabilitatea corespunzatoare la N-1.

Testul este cu atit mai semnificativ cu cat valoarea P gasita este mai
mica si x° calculat mai mare.

Sa ludm un exemplu:

Administrand o dozd egald cu DLsy la 40 de soareci, se obtine un
efect de 30 de animale moarte i 10 animale supravietuitoare. Am obtinut
deci un procent de mortalitate de 75% fatd de 50% cat era de asteptat.
Dorim sa aflam daca acest rezultat experimental diferd semnificativ de cel
teoretic (50% mortalitate) sau se datoreste doar unei fluctuatii de esantiona;.

Vom aplica formula de mai sus. In cazul nostru ¢ = 20. In urma

experimentului au murit 30 de saoreci, deci e. = 30. Rezultatele
experimentului se trec, de obicei Intr-un tabel de forma:

Tabel 1V.6. Rezultatele experimentului

Morti Supravietuitori Total %
Teoretic (e() 20 20 40 50
Experimental 30 10 40 75
(ec)
€€ 10 -10 - -

Introducand datele in formula de calcul obtinem:

2 2 2 2
X2:(30_20) LM0-201 107 (10 o o0
20 20 20 20
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eqge vy

moarte sau supravietuitoare, deci N=2, iar N-1=1. deci numarul de grade de

libertate pentru care vom cauta in tabelul din Anexa 7 va fi egal cu 1. Vom
constata ci valoarea lui y” obtinuti de noi corespunde, pentru N=1, unei

valori p=0,001, deci rezultatul obtinut in urma experimentului diferd
semnificativ de cel estimat teoretic.

In cazul nostru putem interpreta rezultatul obtinut ca fiind datorat
unei toxicitdti crescute a produsului fata de cea asteptata teoretic (am putea
presupune, de exemplu, o descompunere a substantei active cu formarea
unor produsi cu toxicitate crescutd: urmeaza sa stabilim prin cercetari

ulterioare care este adevarata cauza a cresterii toxicitatii compusului,
crestere stabilitd stiintific cu ajutorul testului ).

In cazul comparatiei a doud procentaje, formula de calcul se bazeaza
pe coeficientul de asociatie Q a lui Yule. S& o aplicam in cazul a doua
produse A si B, cu cate doud variabile a, respectiv b. Cifrele romane aratd
frecventele absolute ale acestor variabile:

[-III-11-1V
=—— (IV.18
Q [T+ 1II- 1V ( )

Datele pot fi grupate Intr-un tabel sinoptic ca cel de mai jos:

Tabel 1V.7. Tabel sinoptic

a b
A I I
B v 111
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Daca ludm un numdr M de cazuri (de exemplu un experiment ce

foloseste M animale), formula de mai sus poate fi scrisa:

,  Jm-mv)-m/2F M

_UHMM+Wﬁ+WﬁHHD(

IV.19)

Sa incercam determinarea cu ajutorul testului 2, a activitatii unui

produs in comparatie cu un produs martor, urmarindu-se supravietuirea

animalelor. Sa presupunem cd, 1n urma experimentdrii, am obtinut

rezultatele de mai jos:

Tabel IV.8. Tabel sintetic cu rezultatele experimentului

%
Supravietuitori Morti Total
supravietuitori
Compus de
=25 II=14 [+11=39 64%

cercetat
Compus IV+II=

Iv=21 =22 49%
martor 43
Total [+1IV=46 I+II=36| M=82 -

Practic va trebui sa determindm daca procentul de supravietuitori de
64%, gasit in cazul compusului cercetat, difera semnificativ statistic de
procentul de supravietuitori gasit in cazul compusului martor (49%), practic
dacd compusul studiat este mai putin toxic decdt martorul. Introducem

datele din tabel in formula lui Yule.

»_[(25-22-14-21)-82/2] -82
& 39-43.46-36

71



Notiuni fundamentale de biostatistica

ege vy

supravietuitoare, vom avea N=2, respectiv N-1=1 grad de libertate. Din
tabelul Anexei 7 putem constata ca statisticul lui CHI* corespunde unei
valori p=0,20, statistic nesemnificativd. Putem afirma deci cd produsul
studiat nu este mai putin toxic decat martorul, diferenta dintre procentajele

obtinute datorandu-se fluctuatiilor de esantionaj.

IV.3.2. Teste de semnificatie neparametrice. Statistica
ordinei.

Daca rezultatele experimentelor nu se incadreazd intr-o distributie
normald sau volumul esantioanelor extrase din populatia statistica este mic,
este indicata recurgerea la un test de semnificatie neparametric. Astfel de
teste fac obiectul unei ramuri a statisticii numita si statistica ordinei, la care
studiaza sistemele de valori observate ale variabilelor aleatoare, din punctul
de vedere al relatiilor de ordine. Un mare avantaj al acestor metode il
constituie, cum am mai spus, faptul ca rezultatele ce se obtin nu depind de
natura repartitiei variabilei aleatoare studiate. Ele se numesc neparametrice,
deoarece verificarea unei ipoteze nu este legata de parametrul unei anumite

repartitii.

Testul Wilcoxon
Este unul dintre cele mai utilizat teste de semnificatie neparametrice,

extrem de util mai ales in cazul esantioanelor dependente (date pereche -

paired data).
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Aplicarea lui la studiul a doua esantioane, pentru a verifica daca
acestea difera semnificativ sau nu (si, in ultima instanta daca provin sau nu
din aceeasi populatie statistica), presupune parcurgerea urmatorilor pasi:

1. Se aseazd valorile n (n = n; + ny) in ordine crescatoare, facind
abstractie de esantioanele din care provin. Se atribuie apoi fiecarei
valori un rang de ordine crescatoare incepand cu 1. Daca exista
valori egale, acestora li se atribuie ranguri egale cu media
aritmeticd a rangurilor pe care le-ar fi avut daca aceste valori ar fi
fost distincte.

2. Se formeaza un tabel in care se specificd, in ordine crescatoare,
valorile obtinute la fiecare esantion si se retine, notand cu S, una
din cele doud sume.

3. Folosind tabelul (testul Wilcoxon, p =0,95) de mai jos, se
procedeaza astfel:

Daca S este situat in afara intervalului din tabel, care se gaseste la
intersectia coloanei (n;) si a liniei (ny) se poate afirma ca, la pragul de
semnificatie a=0,05 (sau altfel spus p = 0,05), cele doua esantioane difera.
In caz contrar este justificat si se afirme ci cele doud esantioane nu diferd

semnificativ statistic.

Tabel IV.9. Valori critice, testul | Wilcoxon (o = 0,05)

nj
4 5 6 7 8 9 10
4 11-26 | 17-33 | 24-42 | 32-52 | 41-63 | 51-75 | 62-88
5 12-28 | 19-36 | 26-46 | 34-57 | 44-68 | 54-81 | 66-94
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6 13-31
7 14-34
8 15-37
n; 9 16-40
10 17-43
11 18-46
12 19-49
13 20-52
14 21-55

20-40
21-44
23-47
24-51
26-54
27-58
28-62
30-65
31-69

28-50
29-55
31-59
33-63
35-67
37-71
38-76
40-80
42-84

36-62
39-66
41-71
43-76
45-81
47-86
49-91
52-95
54-

100

46-74
49-79
51-85
54-90
56-96
59-
101
62-
106
64-
112
67-
117

57-87
60-93
63-99
66-
105
69-
111
72-
117
75-
123
78-
129
81-
135

69-
101
72-
108
75-
115
79-
121
82-
128
86-
134
89-
141
92-
148
96-
154

Exemplu. Se ia un lot martor format din n;=10 soareci si un lot
tratat, format din n,=9 soareci. Ca analgezic se foloseste metamizol sodic
(5mg/kg.corp), iar ca stimul chimic se foloseste acid acetic 0,6% (1 ml / 10

g masa corporald). Se Tnregistreaza numarul de contorsiuni, rezultatele fiind

trecute in tabelul de mai jos:
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Tabelul 1V.10. Rezultatele experimentale. Testul Wilcoxon

Lot martor Lot tratat Ranguri lot | Ranguri lot
tratat martor

- 20 1 -

- 21 2 -

22 - - 3

27 27 4,5 4,5

- 29 6,5 -

=% 29 6,5 -

31 31 85 85

34 34 10,5 10,5

- 35 12 -

36 - - 13,5

36 - - 13,5

37 - - 15

- 47 16 -

51 - - 17

54 - - 18

55 - - 19
S1=67,5 §2=1225

in tabelul de mai sus, pentru ;=10 si n,=9, corespunde intervalul 79-

121. Deoarece S>=122,5 este situat in afara acestui interval, se poate afirma

ca p<0,05, deci cele doua esantioane studiate difera semnificativ statistic.
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In concluzie, actiunea analgezicd a metamizolului s-a manifestat la
doza de 5 mg/kg.corp.

Ca o observatie trebuie mentionat cd valorile fractionare aparute in
coloanele rangurilor (de exemplu 4,5; 6,5; 8,5; 10,5; 13,5), rezultd din media
rangurilor pe care le-ar fi avut valorile in primele doud coloane, dacé ele ar
fi fost distincte (de exemplu 4,5 = (4+5)/2).

Aplicarea testului Wilcoxon este utila in special in cazul existentei a
doud esantioane dependente (date pereche), in contextul in care s-a

demonstrat faptul ca distributia de frecventd nu este Gaussiana.

Testul Mann-Whitney U

Testul Mann-Whitney U (MWU) este cel mai utilizat test de
semnificatie neparametric pentru compararea (medianelor) a doua
esantioane independente ce contin masuratori ale unor date experimentale,
ranguri sau scoruri. De pilda, in cazul existentei unor ranguri sau scoruri,
testul MWU verifica daca scorurile respective sunt aleator distribuite intre
cele doud esantioane.

Modul de calcul in cazul testului Mann-Whitney U.

Sa consideram doud esantioane independente A si B, fiecare avand
marimea esantionului nl, n2=8, pentru care studiul acorda o serie de scoruri
(ranguri) de la 1 la 14 (variabile ordinale).

Tabel IV.11. Rezultatele experimentale

Nr.crt.  Scor pentru A Scor pentru B

1 1 1
2 3 2
3 5 4
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4 5 7
5 6 9
6 8 11
7 9 12
8 10 14

In tabelul de mai jos avem deja listati subiectii din ambele
esantioane Tmpreunad, in ordinea scorului acordat:
Tabel IV.12. Rezultate experimentale, subiectii din ambele esantioane, in

ordinea scorului acordat

Scorulacordat | 1|1 |2 |3 |4 |5 |5

N
|
(o2e]
)
)
Ll
D>C>
—
—_
—
\S]
—
N

Esantionul AB|B|A|B|A|A|A|B|A|A|B

Vom calcula urmatoarele marimi:

U, = numarul de “A” (membrii ai esantionului A) ce preced in
tabelul cu scoruri primul B (membru al esantionului B ) + numarul de “A”
de la inceputul tabelului ce preced in tabelul cu scoruri cel de-al doilea B +
...+ numarul de “A” de la inceputul tabelului ce preced in tabelul cu scoruri
ultimul B

Pentru datele din tabelul de mai sus,

Us=1+1+2+5+7+8+8+8=40

Similar putem calcula Uy. Pentru cazul luat in calcul

Upy=0+2+3+3+3+4+4+5=24

De remarcat faptul ca Uy, putea fi calculat si cu formula U= (n1* n2)

Up=(8*8)-40=24
Vom considera statisticul testului U ca fiind cea mai mica dintre

valorile lui U, sau Uy, In cazul nostru deci, U=24. In tabelul cu probabilitati
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pentru testul Mann-Whitney U vom gasi pentru nl = 8, n2 = 8, respectiv
U=24 un P de 0,494, considerat nesemnficativ statistic.
Evident, majoritatea programelor de analiza statistica ne vor furniza

direct valoarea lui U, respectiv valoarea lui P.
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Capitolul V

V. Analiza dispersionala (analiza de varianta) -
ANOVA
[12, 13]

Q{> A. Baze teoretice

Dupa cum se stie procesele biologice se pot afla, la un moment dat,
sub influenta mai multor factori, cu actiune concomitentd. Pentru a pune in
evidentd in ce masurd unul sau mai multi factori (sdau chiar o combinatie a
acestora) influenteaza in mod esential asupra unei caracteristici rezultative
se utilizeaza analiza dispersionala.

Analiza dispersionala, cunoscutd si sub denumirea de analiza de
varianta (Anova), a fost introdusa de statisticianul R.A. Fisher. Prin aceasta
metoda se verificd masura in care valorile reale ale unei caracteristici se abat
de la valorile teoretice, calculate, de reguld, sub forma unor marimi medii
sau ecuatii de regresie, precum §i masura in care aceste variatii sunt
dependente sau nu de factorul de grupare.

Pe baza interpretarii logice a variatiei celor doud sau mai multe
variabile luate in studiu se pot stabili relatii de tipul cauza — efect. Uneori
prin analiza dispersionald trebuie sa fie verificatd dependenta variabilei
rezultative (z) de factorul (factorii) de grupare, ea putand fi consideratd, in
acest caz, ca o0 metoda auxiliard, utilizata Tnainte si dupa aplicarea metodelor
corelatiei si regresiei statistice. Dacd, insd, trebuie verificatd independenta

variabilei rezultative de o variabila de sistematizare a datelor, atunci analiza
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dispersionald poate fi consideratd ca o metoda independenta, ce duce la
concluzii de sine statatoare.

Analiza dispersionald are la baza metoda gruparii. Prin aceasta se
separd influenta asupra caracteristicii rezultative a factorilor Inregistrati ca
esentiali (determinanti) de influenta factorilor intamplatori (accidentali).

In functie de numirul factorilor (unu, doi sau mai multi) care
influenteazd asupra variatiei caracteristicii rezultative, avem modele de
analiza dispersionala unifactorilaa, bifactoriala sau multifactorila.

Modelul de analiza dispersionala are la bazd ipofeza ca mediile

conditionate de factorul de grupare Yy, , reprezintd valorile tipice care se
formeaza la nivelul fiecarei grupe, in timp de media generala y este

valoarea tipica pentru intreaga colectivitate statistica. Masura in care
valorile individuale se abat de la aceste valori tipice reprezinta rezultatul

modului de asociere a factorilor care determind variatia caracteristicii y.

Se stie cad dispersia teoretica (generald ) 0(2) se poate estima cu ajutorul

functiei de selectie:
LSy, —yP =82 (v
Zly;—y) =S (V.1)

n-—1
2 e A . . - .
s~ fiind, in acest caz, un estimator nedeplasat al dispersiei teoretice

Ideea de baza a analizei dispersionale consta in impartirea acestei
sume de patrate intr-un anumit numar de componente, fiecare componenta
corespunzand unei surse reale sau ipotetice de variatie a mediilor.

Ipoteza nula (ipoteza de zero), pe care urmeaza s o testam in cadrul

analizei dispersionale, este legatd de egalitatea mediilor:

Hym=mp..=m;..=m;
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Cu alternativa: H;: cel putin doud medii difera intre ele.
Mediile teoretice m; se estimeazd cu ajutorul mediilor de grupa

empirice sau de selectie simbolizate y, , adica:

Hy:y, =y, =.=yi=..=Y,
Nota. Testul sau criteriul egalitatii celor » medii sau selectii are la

bazi presupunerea ci dispersiile de selectie s;,s3,....,s>, sunt omogene,

adica sunt estimatii ale uneia si aceleasi dispersii generale. De aceea, ori de

cate ori existd vreun dubiu in legaturd cu omogenitatea celor r dispersii, se

trece la verificarea egalitatii lor folosind de pilda testul v,

Q{> B.Consideratii practice

Daca pana acum abordarea teoreticd a analizei dispersionale poate
parea dificil de inteles, in cele ce urmeaza vom incerca abordarea acesteia
de pe baze practice. Cu alte cuvinte vom vedea unde si cand aplicdm analiza
dispersionald monofactoriald sau bifactoriala.

Dupa cum se cunoaste, raspunsul biologic obtinut in urma unui
experiment poate fi influentat de mai multi parametri care actioneaza
simultan (doza administrata, administrarea simultand a substanatei active si
a unor antagonisti, modificarea concentratiei substantei simulante in cazul
testului stimulului chimic etc), fiecare din acesti parametrii avand, insa, o
influentd specifica asupra rezultatului urmarit. Scopul analizei dispersionale

este separararea si testarea efectelor cauzate de variatia parametrilor
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respectivi si eliminarea din cdmpul de observatii a parametrilor a céror
variatie nu este semnificativd pentru rezultatul urmarit.

Principiul matematic al analizei dispersionale se bazeaza pe
gruparea datelor observate dupa unul sau mai multe criterii §i scoaterea in
evidenta a efectelor obtinute in functie de influenta particulard a criteriilor
dupa care au fost grupate observatiile.

Efectele odata identificate, testarea are loc prin compararea
dispersiilor cauzate de factorii variabili, cu dispersia cauzata de factorii
intamplatori care actioneaza asupra procesului studiat.

Numarul de criterii dupa care se grupeaza datele depinde de numarul
parametrilor cupringi in analiza. Pentru a fi mai expliciti sa ludm urmatorul
exemplu:

Sa presupunem cd avem in studiu sase substante cu efect analgezic
carora trebuie sa le demonstram acest efect folosind testul placii ancalzite.
Practic vom determina timpul de reactie medicamentos — TRM — (timpul de
latentd al reactiei nociceptive la animalul tratat — lingerea labei).
Considerand cele sase substante medicamentoase drept variabile
independente si timpul de latentd a reactiei nociceptive drept variabila
dependentd, analiza dispersionald ne permite testarea influentei fiecdrei
substante active studiate asupra timpului de latenta a reactiei nociceptive.
Metoda de analizd dispersionald cun un singur parametru variabil se
numeste analiza dispersionala monofactoriala.

Existd insad posibilitatea de a dori sd studiem influenta celor sase
substante cu efect analgezic asupra timpului de latenta a reactiei nociceptive

in conditiile administrarii concomitente $i a unor substante medicamentoase
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ce potenteaza actiunea analgezicelor respective. In acest caz, analiza
dispersionald urmadreste testarea influentei simultane a doud variabile
independente. Metoda cu ajutorul careia putem testa influenta a doi
parametri variabili se numeste analizi dispersionald bifactoriald. In mod
asemandtor exista analiza dispersionald cu trei factori, cu patru factori etc.
(analiza dispersionala multifactoriala).

In cele urmeaza vom aborda analiza dispersionald monofactoriali si
bifactoriala, aceste doud metode fiind suficiente pentru Intelegerea
rationamentului care ne permite eliminarea din cdmpul experimental a
parametrilor a cédror variatie nu influenteazd semnificativ rezultatele
urmadrite printr-o lucrare de cercetare. (De exemplu, aceste metode ne permit
sd demonstram faptul cd o anumitd substantd potenteazd sau nu actiunea
unor analgezice, demosntrandu-si astfel valoarea extarordinara in cercetarea

farmacologicd).

Q{> V.1. Analiza dispersionala monofactoriala

Cu ajutorul analizei dispersionale monofactoriale (cu un singur
parametru variabil) se testeaza egalitatea valorilor medii care variaza sub
influenta unei singure variabile independente. Sa presupunem cd trebuie
testata egalitatea valorilor medii calculate dintr-un numar de n experiente cu
m (M, M, .... My,) substante avand efect analgezic, criteriul de etstare
fiind timpul de latenta a aparitiei reactiei nociceptive — timpul scurs pana in

momentul in care animalul isi linge laba.
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Vom aranja mai intai datele obtinute sub forma unui tabel (tabelul
V.1), in care xij (i=1, 2, ..m si j = 1, 2, ...., n) reprezinta timpul de latentd a
aparitiei reactiei nociceptive. De exemplu x3, Inseamna timpul inregistrat (in

secunde) in urma experientei nr. 2 cu substanta activa nr. Mj3.

Tabelul V.1. Gruparea rezultatelor pentru analiza dispersionala

monofactoriala

Nr. Subst.
M; M, M; . M,,

Exp. activa
Experimentul 1 X1 X2; X3] Xl
Experimentul 2 X12 X22 X32 Xm2
Experimentul 3 X3 X23 X33 Xm3
Experimentul n Xin X X3n cee Xomn
Total X; X2 X3 Xm

In tabelul V I diferentele observate intre datele numerice inscrise in
coloane se datoreaza faptului cd s-au folosit diferite substante cu efect
analgezic (diferenta intre coloane), iar diferentele intre randuri sunt cauzate
de reproductibilitatea conditiilor experimentale. Dupa cum stim, dispersia
valorilor individuale fata de media aritmeticd a lor este datd de formula:

- L (Z Xjj

ij n

jz
2 1
S? = : (V.2)
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Dupa cum se observd din tabel, in cazul de fatd dispersia este
cauzatd de un singur parametru, si anume folosirea unei anumite substante
active, la care se adaugd, evident, si reproductibilitatea conditiilor
experimentale. Datoritd proprietatii sale aditive, dispersia totala se compune
din dispersia cauzata de diferenta intre coloane plus dispersia totala in
componentele sale. Pentru simplificare, vom introduce urmatoarele notatii
pentru sumele auxiliare:

1. Suma patratelor tuturor observatiilor individuale:
S, =xx; (V.3)
ij
2. Suma patratelor sumei coloanelor impartitd la numarul de
observatii pe coloane:

m
>X;

S, == — (V.4
n

3. Patratul sumei tutror observatiilor impartit la numarul total de

observatii:

2
=)
S, =12 (V.5)

mn
Pentru analiza dispersiilor si testarea egalitdtii intre valorile medii

observate, calculele vor trebui centralizate intr-un tabel de forma celui de

mai jos:
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Tabelul V.2. Analiza dispersionala monofactoriala

Numdrul
Tipul Suma Estimatia
gradelor de F
variatiei patratelor dispersiei
libertate
fntre Sr-S3 m-1 S2 _ S,-83
L= m—1
coloane S7
(intre s3
grupe)
Intre Si-S, m(n-1) Py
2" m(n—1)
randuri
(in
interiorul
grupelor)
Total (S2-S3)+(S;- mn-1 - -
Sy) = S1-S3

Testul de semnificatie (verificarea ipotezei) trebuie sd se refere la
raportul dintre variatia intre grupe (sistematica) si variatia in interiorul
grupei (reziduala). Pentru a verifica daca factorul de grupare este

semnificativ, se foloseste testul F, dat de relatia:

St S, -S
F =S—12 (V.6) unde S? = 2—13 (V.7) — dispersia corectatd intre
2

grupe (sistematica).
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% = 578, (V.8) - dispersia corectata din interiorul grupelor
m(n —1)
(ramasa sau reziduald)
Valoarea F rezultata din calcul se compard cu valoarea F gasitd in Anexa
5 pentru pragul de semnificatie ales. Intalnim urmatoarele situatii:

1. Daca F calculat este mai mic decdat Fa gasit in tabel, la gradele de
libertate folosite pentru calcularea dispersiilor Sl2 si Sg, se accepta ipoteza
de zero adicd ipoteza conform careia parametrul variabil nu influenteaza
asupra variabilei dependente, diferentele observate datorandu-se erorilor
experimentale.

2. Daca F calculat este mai mare decdt Fa gasit in tabel, ipoteza de
zero se respinge si se trage concluzia cd parametrul variabil are influenta
asupra rezultatului urmarit, diferentele observate intre medii fiind reale.

Exemplu. Fiind date 6 substante (M;, M,,.... Mg), presupuse ca
avand efect analgezic, s-au efectuat un numar de 8 experiente injectandu-se
intraperitoneal cate unui soarece substanta de cercetat, dupd care se
efectueaza testul placii incdlzite, conform metodologiei descrise in
bibliografie [ ].

Intensitatea efectului se exprima prin prelungirea timpului de reactie,
adicd diferenta intre TRM-TRI, exprimata in secunde (pentru semnificatia

acestor timpi, vezi testul placii incalzite).
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Tabelul V.3. Rezultate experimentale

Nr. Subst.

M] Mz M3 M4 M5 M6
Exp. activa
Experimentul 1 25,1 22,8 | 255 | 245 | 255 24,7
Experimentul 2 27,0 23,8 | 27,9 | 25,2 | 287 27,1
Experimentul 3 29,6 27,1 | 28,8 | 27,7 | 26,2 26,0
Experimentul 4 26,6 22,7 | 26,9 | 26,9 | 257 26,2
Experimentul 5 25,2 22,8 254 | 27,1 27,2 25,7

Experimentul 6 28,3 27,4 | 30,0 | 30,6 | 27,9 29,2
Experimentul 7 24,7 222 | 296 | 26,4 | 25,6 28,0

Experimentul 8 25,1 25,1 | 23,5 | 26,6 | 28,5 24,0
Total 211,6 | 1939 | 217, | 215, | 2153 211,3

6 0
Media 26,5 24,1 | 27,2 | 26,9 | 26,9 26,4

Pentru a ne putea orienta in vederea alegerii substantei cu cel mai
puternic efect analgezic va trebui sa verificim daca intre rezultatele obtinute
existd o diferenta semnificativd sau diferentele sunt cauzate de erori
experimentale. Vom calcula deci sumele auxiliare:

S;=25,12+ 27,0+ ... + 29,2> + 28,0° + 24, 4> = 33511,11
211,67 +1939% +217,6> +215,3% +211,3°

S, =33368,53
8
211,6+193,9+217,6 2 2
S3=( 6+193,9+217,6+215,0+2153+2113)° _1264,7 _ 33322.20
48
S,-S3 = 46,33 S;-S, = 142,58 Si-S3 = 188,91
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m-1=5 m(n-1)=42 mn-1=47
S? = 46,33 ~9.27 $2 = 142,58 316 P 9,27 _ 293
42 3,16

Cu aceste date vom completa tabelul V.4. pentru analiza
dispersionald, in conformitate cu modelul ardtat in tabelul V.2.

Tabelul V.4. Analiza dispersionala a rezultatelor experimentale

Gradele
Suma
Sursa dispersiei de Dispersia F Fy s
patratelor
libertate
Substantele
cercetate (variatie 46,33 5 9,27 2,93 | 2,44
intre grupe)
Erorile
experimentale
o 142,58 42 3,16 - -
(variatie in
interiorul grupei)
Total 188,91 47 - - -

Concluzii. Deoarece F > Fygs (2,93 > 2,44), unde Fygs se gaseste
din tabel, la pragul de semnificatie o =0,05, v =15 s1 v =42 grade de
libertate (in tabel se cauta pe orizontal numarul de grade de
libertate al dispersiei de la numarul, iar pe vertical numarul de
grade de libertate al dispersiei de la numitor), ipoteza nula se

respinge si putem trage concluzia cd cele sase substante difera
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semnificativ din punct de vedere al efectului analgezic. Fireste
cercetarea nu se opreste aici, urmand sa aiba loc noi determinari
experimentale, menite sd stabileascd acele substante care pot fi

utilizate in terapia, datorita efectului suficient de puternic.
% V.2. Analiza dispersionala bifactoriala

In cazul in care se urmireste influenta simulati a doi parametrii
asupra unui rezultat, diferentele observate intre randuri (vezi tabelul V.1) se
vor considera ca fiind cauzate de variatia unuia dintre parametri, iar
diferenta dintre coloane — de variatia celui de-al doilea parametru luat in
considerare. Fiecare cifrd din tabel reprezintd o observatie care corespunde
uneia dintre combinatiile posibile ale variabilelor independente.

Avand doi parametrii variabili trebuie testate doud ipoteze de zero,
dintre care una se referd la diferenta valorilor medii intre randuri, iar a doua
la diferenta valorilor medii intre coloane. Pentru testarea pimei ipoteze
trebuie calculatd diferenta sumei patratelor intre randuri, iar pentru testarea
celei de-a doua ipoteze trebuie calculatd diferenta sumei patratelor intre
coloane.

Valorile obtinute experimental vor trebui grupate, si in acest caz, sub
forma unui tabel, de felul celui de mai jos.

Sa presupunem ca, 1n cazul exemplului folosit la analiza
dispersionald monofactoriald, dorim, de data aceasta, sd observam efectul
analgezic al diferitelor substante studiate, in prezenta unor substante active
ce le potenteaza efectul. Primal parametru variabil va fi, in acest caz, natura

substantei active, cel de-al doilea parametru variabil fiind natura substantei
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cu efect de potentare a analgeziei (P, Py, ...

P,). Deci, in acest caz dispersia

totala se compune din dispersia datoratd diferentelor intre coloane, plus

dispersia datorata diferentelor intre randuri, riméanand si o dispersie residual,

datoratd erorilor experimentale. Scopul nostru este sd cunoastem separat

fiecare dintre aceste abateri medii patratice.

Tabelul V.5. Gruparea observatiilor pe criteriul factorilor de influenta

pentru analiza dispresionala bifactoriala

Coloana
Randul Total
MI MZ M3 eee Mm
X] X1 X21 X31 oee Xml Xil
X2 X2 X22 X32 oee Xm2 Xi2
X3 X3 X23 X33 oee Xm3 Xi3
Xn Xin X2n X3n cee Xmn Xin
Total X1 X712 Xj3 Xim Xij

Pentru simplificarea calculelor vom introduce notatii similare celor

folosite la analiza dispersionald monofactoriala:

Suma patratelor tuturor observatiilor individuale:

S, =xx; (V.9)
ij

Suma patratelor coloanelor, impartitd la numdrul observatiilor

inscrise in coloana:
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Sxi
S, == (V.10)
n

Suma patratelor sumei randurilor impartita la numarul observatiilor

inscrise pe randuri:

L)

2 Xj
S, = — (v.11)
m

Patratul sumei tutror obsrevatiilor impartit la numarul total de

observatii:

2
2
S, =12 (V.I12)

mn
Suma patratelor reziduale:
S =81+ Ss—S,—-S3(V.13)

Pentru calcularea dispersiilor cauzate de parametrii considerati mai
trebuie sa cunoastem numarul de grade de libertate pentru fiecare abatere
medie pdatraticd partiald. Deoarece S, s-a obtinut din suma coloanelor, va
avea m-1 grade de libertate, iar S3, obtinutd din suma randurilor, va avea n-1
grade de libertate. in sfarsit S;, in a carei formula de calcul au intervenit atat
diferentele antre randuri, dispersia cauzata de factorii aleatori (intdmplatori)
va avea (m-1) (n-1) grade de libertate. Procedeul de calcul al dispersiilor,
precum si testarea diferentelor intre valorile medii ale coloanelor si,

respectiv, randurilor, sunt prezentate in tabelul V.2.2 :
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Tabelul V.6. Analiza dispersionala bifactoriala

Numdarul
Tipul variatiei Suma Estimatia
gradelor de F
(sursa dispersiei) | patratelor dispersiei
libertate
Intre coloane S>-S4 m-1 §2 - S,—S4
. ! m—1
(primul ﬁ
parametru S,2
variabil)
Intre randuri S3-S4 m(n-1) §2_ S3-S4
227704
(al doilea m(n=1) ﬁ
parametru Sf
variabil)
S;+S4— (m-1) (n-1) 2 S,
. S< =
Rezidual S, S,—s, " (m-1)(n-1
(S2- mn-1 - _
Total S4)+(S3-S4)
=S 1-S4

Cu ajutorul dispersiilor calculate conform schemei de mai sus, se
face testul F, care va arata daca diferentele observate intre coloane, respectiv

intre randuri, sunt reale sau sunt cauzate de factori intdmplatori.

2 2
Pentru aceasta vom calcula rapoartele F :—12, respectiv. F :—é.
S
T T

Daca valorile rezultate din calcul sunt mai mici decat cele gasite in tabelul

93



Notiuni fundamentale de biostatistica

distributiei F, la aceleasi grade de libertate pentru care s-au calculat

2

re

dispersiile Slz, S% si respectiv S., vom accepta ipoteza de zero si vo
concluziona cd parametrul considerat nu influenteazd semnificativ valorile
medii, diferentele fiind cauzate de factori intmplatori. in caz contrar, insa,
vom respinge ipoteza de zero si vom trage concluzia cd variatia parametrilor
studiati are o influenta semnificativa asupra variabilei dependente.
Exemplu. S3& ludm experimentul de la analiza dispersionald
monofactoriald, considerand cd am lucrat cu patru substante cu efect
analgezic (My, ....., My), In prezenta unei substante P, ce potenteaza efectul

analgezic al acestora, substantd administrata in trei doze diferite (D, D2, p3).

Rezultatele experimentului (in secunde) se regasesc in tabelul de mai jos:

Tabelul V.7. Analiza dispersionala bifactoriala. Rezultate experimentale

Medi
Doza Total
administrata Substanta de cercetat 5 a
X
pentru efect de ’ X;
potentare M, M, M; M,
D; 25 28 22 24 99 24,7
D, 27 29 23 23 102 25,5
D; 30 32 26 29 117 29,2
Yx; =82 | 89 71 76
Total Tx; =318
X, =273 297 | 23,7 | 253
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Din tabel se observa ca valorile medii ale coloanelor sunt influentate
de natura substantei analgezice, in timp ce variatia valorilor randurilor este
cauzatd de variatia dozei substantei cu efect de potentare a analgeziei.
Pentru calcularea dispersiilor valorilor individuale in jurul acestor medii,
vom calcula, mai intai, sumele auxiliare:

S, =252+27%+ ...+ 232+ 29> =8538
822 +892 +71% + 762

S, = =8487,3
3
2 2 2
s, :99 +102° +117 84735
4
2
S, = 318 =8427,0

S, = 8583 +8427 — 8487,3 — 8473,5=4,2

Folosind schema de calcul din tabelul V.6, vom gasi dispersia
cauzatd de fiecare parametru variabil in parte, inclusiv dispersia reziduala,
cauzatd de factori intamplatori. Toti acesti parametri statistici vor servi
pentru testarea egalitatii valorilor medii, pentru care vom calcula in prealabil
diferentele:

S, —84=060,3 cum-1 = 3 grade de libertate

S3—S84=46,53 cum-1 = 2 grade de libertate

S, =4,2 cu (m-1)(n-1) = 6 grade de libertate

De aici se obtin dispersiile:

60,3 46,5 46

=233;S? =
6

S? = =20,1;S5 = 0,7

si testul F:
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2 2
St _201, - =S—§= 23 134
0,7 S2 07

col .2
Sr

in Anexa 5 gasim pentru coloane Fyys = 4,76, iar pentru randuri
Foos =5,14.

Odata calculate toate aceste elemente, putem completa tabelul pentru
analiza dispersionala bifactoriala:

Tabel V.8. Rezultatele analizei Anova, bifactoriala

Numarul
Felul variatiei Suma gradelor | Estimatia
(sursa dispersiei) | patratelor de dispersiei Fo| Foos
libertate
Intre analgezice 60,3 3 20,1 28,7 | 4,76
Intre dozele de
s.a. cu efect de 46,5 2 233 33,3 | 5,14
potentare
Reziduala 472 6 0,7 - -
Total 111,0 11 - - -

Concluzii. Deoarece F.,; > Fyps gasit In Anexa 5 pentru gradele de
libertate ale dispersiilor respective, vom respinge ipoteza conform careia
valorile medii ale coloanelor sunt egale si vom trage concluzia ca
substantele active studiate diferda semnificativ din punct de vedere al

efectului analgezic, la pragul de semnificatie ales (a = 0,05).
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Similar, deoarece Fj, > Fyps vom respinge ipoteza conform careia
mediile liniilor sunt egale si vom trage concluzia ca doze diferite de
substantd P, influenteaza semnificativ efectul analgezic al compusilor
studiati.

Odata facute aceste constatdri, vor trebui continuate experientele,
pentru a vedea care dintre substante are cel mai puternic efect analgezic si,
respectiv, care este doza optima de substanta P, pentru potentarea efectului
analgezic.

Mai trebuie studiati faptul ca dispersia mica datoratd factorilor
intampldtori indicd faptul ca experientele s-au desfasurat in conditii
satisfacatoare, reproductibile.

Pana acum, la analiza dispersiilor cu doi parametri valabili am
presupus ca efectul acestora este aditiv. Daca aceastd conditie nu este
satisfacuta, analiza dispersionala se complica, deoarece eventuala
interactiune intre parametrii variabili se manifesta prin cresterea dispersiei
reziduale, deoarece aceasta va cuprinde in ea si dispersia cauzata de efectul

de interactiune a parametrilor luati in calcul.
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Capitolul VI

VI. Corelatie si regresie
[11-13,15,17]

Termenul corelatie este folosit pentru a sublinia existenta unei
anumite forme de asociere intre doud variabile studiate. De exemplu, in
domeniul medical putem spune cd am observat o “corelatie” intre zilele cu
ceata si declansarea crizelor de astm.

Pe de alta parte in domeniul biostatisticii, termenul de corelatie este
folosit pentru a reliefa existenta unei asocieri intre doud variabile cantitative.
In mod obisnuit, suntem tentati si presupunem ci aceastd asociere este
“lineara”, in sensul ca una dintre variabile (s o notdm cu y) creste sau
descreste intr-o anumitd masurd, “proportional” cu cresterea sau
descresterea celeilalte variabile studiate (notata cu x).

Variabila “y” va fi consideratd “variabila dependenta”, ce prezinta
un anumit grad de asociere fatd de wvariabila “x”, “variabila
independenta”.

In astfel de circumstante este adesea folosit termenul de regresie
(liniard), termen ce implica estimarea celei mai potrivite linii drepte care sa

reliefeze asocierea, asa cum veti vedea in urmatoarele pagini.
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Q} Coeficientul de corelatie

Gradul de asociere al variabilelor mentionate anterior este masurat
cu ajutorul coeficientului de corelatie, propus de Pearson si Bravais si care
este 0 masurd a asocierii “liniare” a celor doud variabile. Dacd insd de
asocierea dintre variabile nu este liniard ci poate fi exprimatd doar cu
ajutorul unor curbe, aceasta Inseamna ca sunt necesare alte masuratori ale
corelatiei, folosind metode mai complexe, ce depasesc scopul acestei carti.

Coeficientul de corelatie este o masurd a asocierii intre doud
variabile (variabila independenta si cea dependentd) ce poate lua valori
cuprinse intre -1....0....+1.

Coeficientul de corelatie ,,r” este un numar calculat direct din
datele observate si poate varia intre —1 si +1. Formulele de calcul ale
coeficientului de corelatie ,,r”” diferd usor, in functie de notatiile folosite de
diversi autori.

Daca x; sunt valorile masurate ale variabilei X (variabila
independentd) si y; sunt valorile masurate ale variabilei Y (variabila
dependentd), atunci coeficientul de corelatie se calculeaza astfel:

Z(x-x){y-y)
J1Zix - (v -y)]

r =

(VL1)

Ce se mai poate scrie si

_ ZXY— nxy
(n—-1)8D (x)5D{y) (VI.2)
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unde n= numarul perechilor de date, iar SD(x), SD(y) — abaterile standard
in cazul celor doud variabile.

Putem intilni urmatoarele situatii:

Daca coeficientul de corelatie este r = 0 , atunci inseamna ca nu
avem nici o corelatie intre cele doua variabile. De exemplu, nu exista nici o
legaturd intre presiunea sanguina si numarul de fire de par din cap.

Daca coeficientul de corelatie este r = +1 inseamnd ca avem o
corelatie pozitiva perfectd, adica existd o dependenta directd intre cele doua
variabile. O persoand care are o valoare mare la prima variabild va avea o
valoare mare si la cea de a doua. De asemenea, valoarea unei variabile poate
fi prevazuta exact pe baza valorii celei de a doua variabile. Un exemplu de
acest tip este corelatia dintre varsta unui copac si numarul sau de inele.

Daca coeficientul de corelatie este r = -1 atunci avem o dependentd
inversa perfectd. O valoare mare a unei variabile Tnseamna o valoare mica a
celeilalte variabile.

Daca coeficientul de corelatie este Intre 0 si +1 sau intre —1 si 0 ,
atunci valoarea lui r ne da taria dependentei celor doud variabile.

Aceste situatii sunt prezentate in figura de mai jos:
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AE y I. Coeficientul de corelatie r=1 45 Il. Coeficientul de corelatie r= -1
40 40
3 ~ * S
30 / 30 \
25 // 2 \
20 / 20 \
15 / 15 \
10 / 10 \
B L 5 ~
0 0
0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
60! lll. Coeficientul de corelatie r= 0 (aproximativ) 70 IV. Coeficientul de corelatie 0<r<1
.
80 =
50
. 50
40 /
40
30 /
. 30
20 * v 20 /
10 * : 10 ’/,/
o L . + 0
a 5 10 15 20 25 10 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura VI.1. Valoarea coeficientului de corelatie si semnificatia lui

0<r<
10,20 <
10,40 <
10,60 <

Daca dorim sa realizdm neapdrat o clasificare a intensitdtii asocierii

0,19] - asociere foarte slaba
r <0,39| - asociere slaba
r <0,59| - asociere moderata

r<0,79| - asociere puternica

in valori absolute, urmatoarele intervale

|0,80 <r < 1] - asociere foarte puternica

(corelatiei) Intre variabila independentd si cea dependentd, putem considera,

Trebuie tinut Insa seama de faptul ca aceste limite de mai sus sunt
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am desfasurat experimentele, respectiv in care am facut masuratorile.
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In momentul in are un cercetitor a colectat doua serii de observatii
(masuratori) si doreste sd vada dacd exista o asociere intre ele, primul lucru
care trebuie facut este reprezentarea lor grafica, sub forma unei asa-numite
“diagrame de Tmprastiere” (scatter diagram - diagramd de imprastiere a
rezultatelor, intr-o traducere aproximativa a termenului).

Majoritatea programelor de calcul tabelar (cum este MS Excel) ofera
posibilitatea realizarii unei astfel de diagrame, similara celei din figura de

mai jos:

60 Y Diagrama de "impastiere a datelor” - Scatter Plot

.
50 -

40

30

20

10 - M

0 M ¢
T T T T x

0 5 10 15 20 25

Figura VI1.2. Reprezentarea datelor sub forma de diagrama (scatter plot)
Acest tip de diagrama foloseste cele doud axe de coordonate pentru a
reprezentata cele doud seturi de masuratori: pe axa X se afla masuratorile
legate de variabila independenta, iar pe axa Y masuratorile efectuate in

cazul variabilei dependente.
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De exemplu, dacd un set de observatii sunt rezultatul unor
masurdtori experimentale, iar cealaltd variabild ar fi timpul la care s-a facut
masurarea, in acest contt timpul ar fi variabila independenta (reprezentata pe
axa X), iar rezultatele masuratorilo ar fi variabila dependentd (reprezentata
peaxay).

Nota: alegerea variabilelor dependente §i independente trebuie facuta cu
precautie, deoarece putem sa gresim usor datorita unor factori de confuzie
(de exemplu o a treia variabila care le poate influenta pe amdndouad).
Astfel, este potrivit sa presupunem ca inaltimea unui lot de copii (variabila
dependenta) este corelata pozitiv (r>(0) cu varsta acestora (variabila
independenta). Pe de alta parte, am putea constata existenta unei corelatii
negative (r<0) intre numarul de cazuri de infarct miocardic (variabila
“dependenta”) si consumul de inghetata (variabila “independenta”), cdnd,
de fapt, ambele variabile sunt influentate de o a treia, temperatura mediului
inconjurator, fara a avea o legatura directa una cu cealalta. Numarul de
cazuri de infarct miocardic este corelat negativ, iar consumul de inghetata
corelat pozitiv cu cresterea temperaturii mediului inconjurator.

Exemplu de calcul:

Sa presupunem cd am masurat in cazul a 15 copii indltime acestora
(in cm — variabila independentd), respectiv spatiul pulmonar anatomic mort
(in ml — variabila dependenta). “Spatiul pulmonar anatomic mort”
pulmonary anatomical dead space, poate fi definit ca fiind volumul
traiectului respirator (nas, gurd, trahee etc) pana la nivelul alveolelor
pulmonare, repezentand acea fractiune de aer inspirat ce nu este disponibila

schimbului de gaze la nivelul capilareor din pldman.
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Rezultatele masuratorilor se gasesc in tabelul urmator:

Tabelul VI1.1. Rezultatele masuratorilor

Nr.crt. subiect iniltimea (cm) — Spatiul pulmonar
variabila mort anatomic —
independenta variabila dependenta
1 110 44
2 116 31
3 124 43
4 129 45
5 131 56
6 138 79
7 142 57
8 150 56
9 153 58
10 155 92
11 156 78
12 159 64
13 164 88
14 168 112
15 174 101
Statistica x = 144,60 ¥ = 66,93
descriptiva
(n=15) SD.=19,37 SD, = 23,65
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Reprezentarea grafica a datelor Intr-o diagrama de tip “scatter plot”

este prezentata in figura de mai jos:

Y (spatiul mort
anatomic - ml)
120
L 4
100 - ¢
g L J
80 * -
60 O
40 * ef
L J
20
0 w ‘ ‘ X (inaltimea - cm)
0 50 100 150 200

Figura VL1.3. Reprezentarea grafica a datelor experimentului

Urmatorul pas este analiza graficului pentru a decide daca
imprastierea datelor sugereaza existenta unei corelatii.

Calculdam apoi coeficientul de corelatie, conform celei de-a doua
formule (VI.2).
Obtinem astfel

. 150605 — (15*144,60 *66,93)  5426,6 0.846
14%19,37%23,65 6412,06
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Este evident faptul ca in acest moment dispunem de o multitudine de
software ce calculeaza automat acest coeficient de corelatie, precum si
intervalul de incredere (95%) asociat acestui coeficient.

Pentru cazul nostru acest, utilizarea programului GraphPad Instat a returnat
urmatoarele valori:

Number of points: 15

Correlation coefficient (r) =0,8463

Confidence interval (95%): 0,5896 to 0,9477

Coeficientul de corelatie pare s indice o corelatie pozitiva puternica
intre marimea spatiului mort anatomic si indltimea copiilor.

Dar in interpretarea corelatiei este important s ne amintim ca
existenta unei corelatii intre doua variabile nu implica In mod necesar
cauzalitatea, aceasta se poate datora unor cauze comune. Prin urmare trebuie

avut grija la interpretarea acestor coeficienti de corelatie.

Q{> Coeficientul de determinare

O parte a variatiilor valorilor mésurate in cazul variabile dependente
(exprimate cu ajutorul variantei, marime calculatd in cadrul analizei
statistice descriptive) se pot datora Intr-adevar existentei unei (co)relatii cu
variabila independenta, pe cand o altd parte se datoreaza unor cauze

nedeterminate (adesea aleatorii).
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De aceea avem nevoie de o marime care s cuantifice cat din
aceastd variantd a variabilei dependente se datoreazd influentei variabilei
independente.

Aceasta marime se numeste coeficient de determinare si este egal
cur’.

Pentru exemplul studiat anterior, = 0,716, astfel ca putem afirma
faptul ca aproximativ 72% din variatia existentd intre volumul spatiului
mort anatomic la lotul de copii studiat se datoreaza variatiilor Tnalfimii
acestora.

Practic coeficientul de determinare r’ este extrem de util deoarece
este o mdsurd a procentului variatiei ce poate fi “explicatd” din totalul
variatiei observate

Coeficientul de determinare poate avea valori cuprinse intre 0 si

1 (0<r’<1).

Q{> Ecuatia de regresie

Asa cum am vazut, coeficientul de corelatie descrie intensitatea
(taria) asocierii intre doud variabile. Astfel, dacd doua variabile sunt
corelate, aceasta inseamna cd o modificare de o anumitd marime a valorii
variabile independente va determina o modificare si in valoarea inregistrata
la masurarea celeilalte variabile.

Pentru exemplul de mai sus, putem spune ca o valoare mai mare a
indltimii copiilor este asociatd cu o crestere, de o anumitd facturd, a spatiului

mort anatomic.
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Dacd notam cu Y variabila dependentd si cu X variabila
independentd, putem afirma in consecintd ca relatia poate fi descrisd ca o
regresie a lui Y in functie de X.

Aceasta relatie poate fi reprezentatd de o ecuatie numitd ecuatie de
regresie.

In acest context termenul de regresie semnificd faptul ci o anumita
valoare a variabilei Y este o “functie” de X, cu alte cuvinte se modifica
odata cu modificarea valorii lui X, conform unei anumite ecuatii mai mult
sau mai putin complexe.

Cea mai simpla astfel de ecuatie este ecuatia dreptei (y = fx+a ),

1ar regresia care foloseste aceastd ecuatie poarta numele de regresie liniara.

Ecuatia de regresie ne aratd cat de mult se schimba valoarea
variabilei Y in raport cu o anumitad schimbare a variabile X si poate fi

folosita pentru a trasa o asa-numita linie de regresie, in interiorul unei

diagrame scatter-plot, iar cel mai simplu caz este cazul in care aceasta linie
este o linie dreapta, caz in care se foloseste termenul de regresie liniara.

Directia de “inclinare” a acestei linii de regresie depinde de faptul ca
avem de-a face cu o corelatie pozitiva sau negativa. Astfel daca cele doua
seturi de observatii (x s1 y) cresc Impreuna (corelatie pozitiva), linia de
regresie va fi ascendentd de la stanga spre dreapta. Daca valorile variabilei
X cresc, iar valorile corespunzatoare ale variabilei Y descresc, inclinarea
liniei de regresie va fi descendenta de la stdnga spre dreapta.

Din nefericire, in cazul regresiei liniare, de vreme ce avem de-a face
cu o dreapta de regresie, este foarte probabil ca ea sa treacd prin relativ

putine puncte reprezentate de noi in diagrama.
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Fie ecuatia dreptei de forma:

y=px+a (VL3)

In momentul in care cunoastem ecuatia de regresie, pentru a putea
trasa corect dreapta de regresie trebuie sa tinem cont de cei doi coeficienti ai

ecuatiei dreptei pentru a o putea trasa corect.

Y (spatiul mort y = 1.0333x - 82.485
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Figura V1.4. Dreapta de regresie, ecuatia ei si coeficientul de determinare

Primul este interceptul, adica punctul in care dreapta de regresie va
intersecta axa 0Y si este dat de valoarea lui & . Pentru exemplul de mai sus,
dreapta de regresie ar intercepta axa 0Y in dreptul valorii Y=-82,485.

Cel de-al doilea coeficient este [, si poartd numele de pantad a
dreptei de regresie. Acest ultim parametru mai poartd numele si de
coeficient de regresie si poate fi asimilat ca fiind marimea modificarii
inregistrate in cazul valorii variabilei Y in urma modificérii cu o unitatea a

valorii variabilei X ).
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Semnul pantei ecuatiei de regresie liniard ne arata clar daca avem de-
a face cu o corelatie pozitiva sau negativa intre cele doud variabile, X s1 Y.

In prezent programele de analizi statistici traseazi automat dreapta
de regresie, furnizand totodata si ecuatia dreptei de regresie, respectiv
coeficientul de determinare.

In trecut, trasarea corectd adreptei de regresie se ficea cu ajutorul
metodei celor mai mici patrate - least squares estimate (dreapta se trasa
astfel incat suma patratelor distantelor de la punctele reprezentate in
diagrama la dreapta de regresie sa fie minima).

Tinand cont de cele afirmate mai sus, coeficientul de determinare r’

este extrem de util deoarece:

- este o mdsurda a procentului variatiei ce poate fi “explicatd” din
totalul variatiei observate

- este o masurd a procentului in care varianta (fluctuatia) unei
variabile (dependente) poate fi estimatd (prezisa) din evolutia unei
alte variabile (variabila independentd)

- este 0 masura ce ne permite sa determindm cat de siguri putem fi in
momentul 1n care facem “predictii” pentru un anumit model sau
pentru date reprezentate intr-o diagrama de tip scatter-plot

- coeficientul de determinare, ce poate lua valori cuprinse intre 0 si 1
(0<r’<1) ne da, in cazul regresiei liniare, 0 masura a asocierii liniare
dintre variabilele X si Y.

- coeficientul de determinare reprezinta procentul de date care este cel
mai apropiat de dreapta de regresie. De exemlu dacd avem un

coeficient de corelatie r =0,922 din care rezultd un coeficient de
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detrminare r* = 0,850, aceasta inseamna ci 85% din totalul variatiei

lui Y poate fi explicat printr-o relatie liniard intre X si Y, relatie

descrisd de ecuatia de regresie. Restul de 15% din variatie va ramane
neexplicata.

- Coeficientul de determinare este, de asemenea, o masurd a gradului
de exactitate (fidelitate) cu care o anumita linie de regresie reprezinta
datele studiate. Astfel, daca linia de regresie trece prin absolut toate
punctele reprezentate in diagrama scatter, coeficientul de
determinare va fi 1 §i va putea explica intreaga variatie. Cu cat linia
de regresie este mai “indepartatd” de puncte, cu atat coeficientul de
va fi mai mic §i un procent mai mare al variatiei nu va putea fi
explicata.

In finalul acestui capitol, trebuie mentionat faptul ca existenta unei
corelatii intre doud fenomene nu aratd neaparat o legatura de la cauzd la
efect intre ele.

Existenta unei corelatii este numai informativa, rdmanand ca
cercetdtorul sa stabileasca legdtura cauzala in functie de cunostintele sale in

domeniul respectiv.
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Capitolul VII

VIl. Alegerea unui anumit test statistic
[16, 23]

De-a lungul capitolelor anterioare am discutat despre diverse teste
statistice, respectiv despre modul lor de aplicare.

Poate unul dintre cele mai dificile lucruri este alegerea celui mai
potrivit test pentru analiza datelor rezultate in urma unui anumit experiment
sau studiu.

Pentru a alege cel mai potrivit test statistic pentru datele noastre,
trebuie sd ne punem doua intrebari:

1. Ce fel de date am colectat? Masuratori (variabile numerice,
ranguri, scoruri sau date binomiale — bolnav/sdnatos,
expus/neexpus la un factor de risc ?

il. Care este scopul analizei statistice pe care urmeaza sd o
efectuam? Trebuie sa compardm doud esantioane (dependente
sau independente) Intre ele sau mai multe esantioane. Existd de
asemenea posibilitatea de a compara un singur esantion cu o
serie de “valori ipotetice”

In tabelul de mai jos veti gisi citeva recomandari legate de alegerea

unui anumit test in functie de aceste considerente [Intuitive].

Nota. Cu caractere normale sunt mentionate testele statistice ce au fost

descrise in aceasta carte, in timp ce cu bold sunt testele statistice care nu au

fost prezentate:
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Tabel VII.1. Alegerea unui anumit test statistic

singur esantion cu o
serie de valori

singur esantion

Scopul analizei Masuratori Ranguri, scoruri Date

statistice (esantioane sau masuratori binomiale
prelevat.e dlnt‘r-(.) 5 (esantloane‘ (Doua valori
popul;}gevstatlstlca prelevat.e dlnt‘r-(.) _ | posibile)
Gaussiana) populatie statistica

non-Gaussiana)

Descrierea unui singur | Media, Abatere Mediana Proportii

grup standard

Compararea unui Test t pentru un Test Wilcoxon Testul Chi”

“ipotetice”

Compararea a doud Test t pentru Testul Mann- Testul Chi’, in

esantioane esantioane Whitney U special daca

independente independente esantioanele

(date nepereche) sunt mari
Testul Fisher

pentru tabele
de

contingenta
Compararea a doud Test t pentru Testul Wilcoxon Testul
esantioane dependente | esantioane McNemar
(date pereche) independente
Compararea a trei sau | Analizi ANOVA Testul Kruskal- Testul Chi*
mai multe esantioane monofactoriala Wallis
(grupuri) independente
(unmatched groups)
Compararea a trei sau | Analiza ANOVA Testul Friedman Testul
mai multe esantioane multifactoriala Cochrane Q
(grupuri) dependente
(matched groups)
Cuantificarea asocierii | Coeficientul de Coeficient de RR (Riscul
intre doud variabile corelatie Pearson corelatie Spearman | relativ)
(r) OR (rata de
sansa — Odds
Ratio)
Predictia unei valori Regresie liniara Regresie Regresie
prin intermediul altei sau neparametrica logistica
variabile masurate Regresie neliniari simpla
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Predictia unei valori Regresie liniara Regresie
prin intermediul mai multipla logistica
multor variabile sau multipla
mdsurate sau a mai Regresie
multor variabile P
binomiale neliniara

multipla
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Capitolul VIII

VIIl. Studii epidemiologice si clinice
(4,12, 14, 15]
Q’} VIII.1. Indicatori statistici utilizati in studiile

epidemiologice

Consider ca este deosebit de importantd prezentarea schematica a
clasificarii tipurilor de indicatori statistici utilizati in epidemiologia clinica,
precum si a tipurilor de studii utilizate in acst context, deoarece cunoasterea
acestor indicatori si tipuri de studii pemite justificarea protocolului statistic
utilizat intr-un anumit context.

in studiile epidemiologice sunt folositi, in general, 4 tipuri de indicatori:

L. Diverse tipuri de raporturi, proportii si rate
1. Raporturi
2. Proportii
3. Rate
II. Indicatori ai frecventei bolii — utilizati pentru a da o masurd a

frecventei bolii sau a numarului de cazuri dintr-o populatie
1. Prevalenta
1. Prevalenta la un moment dat
ii. Prevalenta de-a lungul unei perioade de timp
iii. Prevalenta de-a lungul vietii
2. Incidenta
1. Incidenta cumulativa

ii. Rata incidentei (sau densitatea incidentei)
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1. Indicatori ai asocierii factori de risc (expunere)-boala
1. Riscul relativ (RR)
2. Rata de sansa (OR —QOdds ratio)
3. Rata standardizata a mortalitatii
4. Rata proportionala a mortalitatii
IV.  Indicatori ai diferentei:

1. Riscul atribuit/populatie
Rate si proportii

1. Raportul - este folosit pentru a compara doua cantititi (de exemplu
numarul de femei/ numirul de barbati dintr-o localitate = 900/802 =
1,122)

2. Proportia — un tip special de raport, in care numaratorul este inclus si in
numitor, rezultdnd de fapt un procentaj ( pentru exemplul anterior procentul
femei in localitatea respectiva este numarul de femei/numaérul total de
locuitori (femei + barbati) din localitatea respectiva = 900/1702 = 52,88 %)
3. Rata — un tip special de proportie ce include anumite specificatii legate
de timp; este unul dintre cei mai utilizati indicatori in epidemiologie
deoarece poate exprima clar probabilitatea sau riscul unei boli sau a altor

evenimente in cadrul populatiei studiate pentru a anumita perioada de timp.

Formula de calcul:

numarul de evenimente in perioada specificata de timp <k (VIILI)
populatia expusa larisc in perioada specificata

unde k — folosit pentru unitéti de populatie (cum ar fi 1 000 sau 100 000)
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Exemplu: dacad intr-un oras de 120 000 de locuitori intr-un an au fost
diagnosticate 11 cazuri de leucemie acutd (LA) vom avea o ratd a
imbolnavirilor de LA egala cu

11

———%100000 = 9,166 1a 100000 locuitori
120000

Indicatori ai frecventei bolii

1. Prevalenta — proportia de indivizi dintr-o anumita populatie ce sunt
bolnavi de o anumita boali la un anumit moment in timp (nu conteaza
faptul ca sunt bolnavi diagnosticati recent sau in trecut)

- permite estimarea probabilitatii sau riscului ca cineva din populatia
respectiva sa devina bolnav la un anumit moment dat.

- da o imagine a severitatii problemei respective

- este un indicator folositor pentru planificarea serviciilor de sanatate
(personal, aparatura etc)

Formula de calcul:

numarul de cazuri existente dintr - o anumita boala

— - la un anumit moment in timp
Totalul populatiei expuse larisc

(VIIL2)

-poate fi i ea exprimatd sub forma: la 1000 sau 100000 locuitori etc
Exemplu: daca intr-un oras de 120 000 de locuitori la un moment dat exista
70 de cazuri de leucemie acuta (LA) vom avea o prevalenta de

70

——=0,0005833 sau 58,33 de cazuri la 100000 locuitori
120000
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Tipuri de prevalenta:

- Prevalenta la un moment dat — numarul de cazuri ce existd intr-o populatie la
un moment dat

- Prevalenta de-a lungul unei perioade de timp - numarul de cazuri ce exista
intr-o populatie de-a lungul unei perioade specificate de timp

- Prevalenta de-a lungul vietii — procentul dintr-o populatie existentd ce a
prezentat un istoric al unei anumite boli intr-un moment al vietii

2. Incidenta — reprezinta un indicator (o masura) a cazurilor noi dintr-o
anumitd boald ce au apirut in populatia studiati de-a lungul unei
perioade de timp

- este un indicator al probabilitatii care existd ca o persoand neafectatd s dezvolte
respectiva boala

Practic este folositd incidenta cumulativa — proportia de indivizi ce s-au
imbolnavit intr-o perioada specificata de timp.

Perioada de timp poate fi un an calendaristic, 6 luni, 3 ani, 5 ani etc.

Formula de calcul:

numarul de cazuri NO1 dintr — o0 anumita boala de — a lungul unei perioade de timp

IC -

Totalul populatiei expuse la risc

(VIIL3)

-poate fi i ea exprimatd sub forma: la 1000 sau 100000 locuitori etc
Exemplu: daca intr-un oras de 120 000 de locuitori la un moment dat exista
30 de cazuri noi de leucemie acutd (LA) in timp de un an, vom avea o

incidenta de
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_ 30decazuri noide LA
120000

100000 locuitori

(o

=0,00025 sau 25 de cazuri la

3. Rata de incidenta (densitatea incidentei) — un indicator mai putin
folosit, datoritd costurilor relativ mari legate de urmarirea cazurilor de-a
lungul unei perioade de timp.

- este 0 masura a incidentei capabild sa dea informatii chiar daca
respectivele cazuri sunt urmarite pe perioade de timp inegale (datorita
decesului sau migratiei unor persoane)

- in formula de calcul a indicatorului, similard celei a incidentei, numitorul

este 0 suma a aga numitului persoana-timp la risc

Indicatori ai asocierii factori de risc (expunere)-boala

- sunt calcule a cdror rezultate sunt menite s dea o masura a frecventei bolii
in functie de existenta altor factori care ar putea influenta intr-un anumit fel
incidenta bolii in sanul populatiei studiate

Extrem de importante in calculul acestor indicatori sunt aga numitele
tabele de contingenta 2x2 (sau simplu tabele 2x2).

Acestea sunt folosite pentru:

- ailustra frecventa bolii, respectiv a expunerii

- calculul asocierii dintre expunerea la factorul (de risc) studiat si

boala

Pentru a putea fi folosite 1n deteminarea unor indicatori

epidemiologici tabelele de contingentd de tip 2x2 trebuie sa grupeze corect

indivizii din populatia studiatd, tinand cont de expunere (liniile tabelului),
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respectiv de starea de boald (coloanele tabelului), cum se poate vedea 1n

exemplul ce urmeaza.

Tabel VIII.1. Tabel de contingenta de tip 2x2

Boala

Da Nu Total
© Da
5 a b a+b
=
=
& | Nu
&= c d c+d

Total a+tc b+d at+tb+c+d

unde:

a = numarul indivizilor din cadrul populatiei studiate expusi (care au suferit
o expunere la factorul de risc studiat) si in acelasi timp bolnavi (evident, cei
suferinzi din cauza bolii studiate)

b = numarul indivizilor din cadrul populatiei studiate expusi dar sanatosi

¢ = numarul indivizilor neexpusi (care nu au suferit o expunere la facturl de
risc studiat) si in acelasi timp bolnavi

d = numarul indivizilor neexpusi si sanatosi

st sfe sk st sfe sk st sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk sk sfe sk st sfe sk sk sfe sk sk sfeoske sk sk ke sk skeskeosk sk

a + b = numairul total al indivizilor (bolnavi + sdnatosi) din cadrul

populatiei studiate expusi la factorul de risc
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¢ + d = numarul total indivizilor (bolnavi + sdnatosi) din cadrul populatiei
studiate neexpusi la factorul de risc
a + ¢ = numarul total al indivizilor bolnavi din cadrul populatiei studiate
b + d = numairul total al indivizilor sanétosi din cadrul populatiei studiate
a+b+c+d= Mairimea totald a populatiei studiate (esantionului), practic
suma tuturor celor patru celule ale tabelului

Exista 2 indicatori epidemiologici foarte importanti pentru
masurarea unei asocieri expunere (factor de risc)-boala:

- Riscul relativ (Relative Risk - RR)

- Rata de sansa (Odds Ratio —OR)

Ambii indicatori sunt calculati folosind gruparea datelor in tabele de
contingentda de tip 2x2.
Riscul relativ (Relative Risk - RR)
- serveste la masurarea magnitudinii asocierii Intre incidenta bolii studiate
si factorul de risc cercetat
- reprezintd in fapt un raport dintre rata incidentei persoanelor expuse si rata
incidentei 1n rindul celor neexpusi la factorul de risc
- folositor in cercetarile legate de etiologia unor boli
- sinonime: Rata de risc (Risk ratio)

Formula de calcul:

_Incidenta bolii in randul subiectilor expusila factorul de risc (VIIL4)
Incidenta bolii Tn randul subiectilor neexpusila factorul de risc
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sau tindnd cont de modul de grupare a datelor intr-un tabel de contingenta

de tip 2x2:

r=2/@+D) vy 5
c/(c+d)

Interpretarea valorilor riscului relativ:

- Riscul relativ poate avea, teoretic vorbind, valori intre 0 si infinit

- RR =1 : Nu exista nici un fel de asociere intre expunere (factorul de risc)
si boald; practic incidenta(rata incidentei) este identicd intre cele doua
grupuri (expusi, respectiv neexpusi la factorul de ric)

RR> 1 = Exista o asociere pozitiva intre expunere (factorul de risc) si boala
RR< 1 = Exista o asociere negativa intre expunere (factorul de risc) si boala
sau, In unele cazuri putem spune ca expunerea la factorul respectiv are chiar
un “efect protector” fata de boala

Rata de sansa (Odds Ratio —OR)

- Singura modalitate de masurarea a asocierii expunere (factor de risc)-
boala disponibila in cazul studiilor de tip Case-Control

Da o masura a riscului relativ (are valori apropiate de acesta) cand:

— valoarea incidentei este mica (< 5 % din populatia totald) si

— grupul de control (martor) este representativ pentru intreaga populatie
(inclusiv din punctul de vedere al expunerii la factorul de risc)

Trebuie definita in doi pasi:

- Sansd (ODDS) — Raportul dintre probabilitatea ca un eveniment sd se
intample si probabilitatea ca respectivul eveniment sa nu aiba loc

- Rata de sansa (Odds Ratio —OR) — Raportul dintre rata (sansa) expunerii

in randul celor bolnavi si rata (sansa) expunerii in randul celor sanatosi
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Formula de calcul:
- tinand cont de modul de grupare a datelor intr-un tabel de contingentad de
tip 2x2, formula de calcul este:

aje_a*d

(VIIL6)
b/d  b*c

OR =

Interpretarea valorilor ratei de sansa (OR):

- Rata de sansa (OR) poate avea, teoretic vorbind, valori intre 0 si infinit
OR =1 : Nu exista nici un fel de asociere intre expunere (factorul de risc) si
boala;

OR> 1 : Expunerea reprezinta un factor de risc in cazul bolii respective
(creste riscul aparitiei bolii)

99 2
1

OR< 1 : Expunerea reprezintd un factor ,,protector” in cazul bolii respective

(scade riscul aparitiei bolii)

Interpretarea rezultatelor analizei statistice. Interpretarea valorii lui
RR (OR) si P in cazul studiilor ce utilizeaza tabele de contingenta de tip

2x2

Interpretarea existentei unei asocieri intre factorul de risc §i aparitia
bolii, in cazul unui studiu retrospectiv de tip cohortd, necesitd o analiza
atentd, tinand cont de urmatorii indicatori (13, 145) :

1. valoarea lui P (cel mai important parametru)
2. valoarea minima si maxima a intervalului de incredere,
calculat pentru o probabilitate de 95 % (CI 95 %)

3. valoarea ratei de sansa (Odds ratio-OR)
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Intr-un astfel de studiu ne intereseazi atat valoarea lui P (cel mai
important parametru cat si intervalul de incredere pentru un anumita ratd de
sansa (OR) sau risc relativ (RR).

Valoarea lui P ne raspunde la urmatoarea intrebare: Dacd, de
exemplu, nu exista nici o asociere intre variabilele care definesc coloanele si
variabilele care definesc liniile unui tabel de contingentd (practic in cazul
studiului nostru intre expunere §i boald), care este sansa (probabilitatea) ca
luand la intdmplare indivizi (asa numita esantionare aleatorie - random
sampling) dintr-o populatie sa descoperim o asociere (mai) semnificativa
decat cea din studiul in cauza (145)? Cu alte cuvinte, daca intr-adevar nu
existd deloc nici o asociatie intre linii §1 coloane care este probabilitatea ca o
esantionare aleatorie sa ducd la obtinerea unei valori a OR (foarte) diferita
de 1,0 precum si diferitd de cea obtinuta in studiul in cauza ?

Pentru a explicita mai bine cele afirmate mai sus, sd ludm un
exemplu:

Sa presupunem ca pentru un studiu al influentei radiatiilor ionizante
asupra incidentei leucemiilor acute (LA) am obtinut o valoare a RR = 0,923
si o0 valoare a lui P = 0,991. Conform celor afirmate mai sus, aceasta valoare
a lui P ne spune ca printr-o esantionare aleatorie, la modul teoretic, avem
99,1 % sanse de a obtine un RR diferit atit de valoarea obtinutad (0,923) de
noi cat si de 1,0. De aceea putem afirma ca ceea ce am obtinut noi in studiu
este statistic nesemnificativ daca P= 0,991. Invers, daca din analiza statistica
ar rezulta o valoare a RR = 4,204 si o valoare a lui P < 0,0001, aceasta ar
insemna cd avem mai putin de 0,0001 % sanse de a obtine, prin esantionare

aleatorie (alegdnd deci la intamplare subiecti) un OR mult diferit atat de
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valoarea obtinuta (4,204) de noi cat si de 1,0. De aceea putem afirma ca
ceea ce am obtinut noi In studiu este statistic semnificativ daca P < 0,0001.

Din nefericire, termenul ""semnificativ statistic'' nu este de multe ori
acelasi lucru cu "important din punct de vedere stiintific"'.

Inainte de a interpreta din punct de vedere stiintific o anumiti
valoare a lui P sau un anumit interval de incredere trebuie sd ne gandim
atent la ordinul de marime a ratei de risc (RR) sau ratei de sansa (OR). Cat
de mare trebuie sd fie aceastd valoare a lui OR pentru a o considera
importantd din punct de vedere stiintific (chiar dacd am obtinut un rezultat
considerat statistic semnficativ)? Cat de mica trebuie sd fie acea valoare
pentru a o putea considera “normald” §i a putea trage concluzia ca
expunerea studiatd nu poate fi considerata factor de risc in boala respectiva ?

Modul in care interpretam rezultatele unui studiu depinde foarte mult
de valoarea lui P: mica (P < 0,05) sau mare (P > 0,05).

A. Daca valoarea lui P este mica (P < 0,05) = rezultat

semnificativ statistic:

In acest caz este improbabil ci asocierea expunere-boald observati
sd fie Intdmplatoare. Putem deci respinge ideea cd asocierea este o
coincidentd datoratd esantionarii §i putem concluziona cd populatia studiata
are un RR sau OR diferit de 1,0. Asocierea este deci statistic semnificativa
(daca P < 0,05). Dar este acest rezultat important si din punct de vedere
stiintific?

Intervalul de incredere (CI 95 %) este cel care ne poate da un

raspuns.
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Orice analiza statistica include intotdeauna, in proportie mai mica
sau mai mare, o serie de erori datorate esantiondrii (asa numitele effects of
random sampling), astfel ca valoarea RR sau OR calculata din datele
studiului probabil nu este identica cu valoarea “adevarata” a RR sau OR.
Dar, din nefericire, nu existd posibilitatea determinarii exacte a acestei
valori “adevirate”. In schimb analiza statisticd ne di o misurd a acestei
valori prin intemediului intervalului de incredere la 95 %. Practic putem fi
95 % siguri ca acest interval contine valoarea “adevarata” a RR sau OR.

Pentru a putea intepreta rezultatele analizei statistice intr-un context
stiintific pertinent, trebuie sd privim la ambele capete ale intervalului de
incredere si sa ne intrebam daca acestea reprezinta valori ce au importanta
din punct de vedere stiintific sau sunt valori obisnuite, comune, fara
importanta stiintifica.

Tabelul VIIL.2 sistematizeaza variantele posibile:

Tabel VIII. 2. Interpretarea rezultatelor analizei statistice

apropiatd de 1)

apropiatd de

D

Valoarea Valoarea Interpretare
minima a CI maxima CI
95 % 95 %
Comuna Comuna Chiar daca RR sau OR nu este 1,0 ,
(relativ (relativ asocierea expunere-boald este mica si

relativ lipsita de interes stiintific, chiar
daca este statistic semnificativa

Comuna
(relativ
apropiatd de 1)

Importanta
(mult mai
mare decit 1)

Deoarece CI 95 % variaza intre o
valoare a OR comund din punct de
vedere biologic (stiintific) si o valoare
semnificativa, nu putem trage o
concluzie certa cu privire la importanta
stiintifica a rezultatului. La modul ideal,
o noua serie de date ar trebui analizate
pentru a putea avea o concluzie certd,
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atdt din punct de vedere statistic cat §i
stiintific.

Importanta
(mult mai mica
decat 1)

Comuna
(relativ
apropiata

1y

de

Deoarece CI 95 9% variazd intre o
valoare semnificativa si o valoare a OR
comuna din punct de vedere biologic
(stiintific), nu putem trage o concluzie
certd cu privire la importanta stiintifica
a rezultatului. Apare o problema legata
insd de designul studiului nostru,
expunerea pare sd influenteze In sens
negativ incidenta bolii, putdnd fi
consideratd chiar ca un “factor de
protectie” (13).

O noua serie de date ar trebui analizate
pentru a putea avea o concluzie certa,
atat din punct de vedere statistic cat si
stiintific, iar daca rezultatele sunt
similare trebuie verificat modul in care
am conceput designul studiului §i
gruparea datelor in tabelele de
contingentd.

Importanta

Importanta

De vreme ce pana si valoarea minima a
CI 95% reprezintd o asociere expunere-
boala suficient de mare pentru a fi
considerata biologic importantd, se
poate trage concluzia indubitabilda ca
existd o asociere expunere-boald
semnificativa atit din punct de vedere
statistic, cat si stiintific.

B. Daca valoare lui P

nesemnificativ statistic:

este mare (P > 0,05) = rezultat

Daca valoarea lui P este mare, nu avem nici un motiv plauzibil sa

concluziondm ca RR sau OR difera de 1,0. Aceasta nu inseamné insa cia
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putem spune ca RR sau OR sunt egale cu 1,0. Pur si simplu nu avem
dovezi consistente ca valorile RR sau OR difera de 1,0.

Care este oare valoarea “adevaratd” a riscului relativ sau a ratei de
sansa ?

Cum datele noastre includ o serie de erori datorate esantionarii
(effects of random sampling) valoarea RR sau OR calculatd din datele
studiului probabil nu este identica cu valoarea “adevaratd” a RR sau OR.
Neexistand posibilitatea determinarii exacte a acestei valori “adevarate”,
analiza statisticdA ne dd o masurd a acestei valori prin intemediului
intervalului de incredere la 95 %. Practic putem fi 95 % siguri ca acest
interval contine valoarea “adevaratd” a RR sau OR.

Cand insa P > 0,05, intervalul de incredere este mult largit: el
include aga numita ipoteza nuld (null hypothesis — OR sau RR = 1,0) si se
intinde pe o gama de valori care ar putea sugera de la existenta unei
asocieri negative expunere-boald (valoarea minima a CI 95 % este RR <1,0
sau OR <1,0) pana la existenta unei asocieri pozitive expunere-boala
(valoarea maxima a CI1 95 % este RR >1,0 sau OR >1,0)

Pentru a putea intepreta rezultatele analizei statistice intr-un context
stiintific pertinent, trebuie sa privim la ambele capete ale intervalului de
incredere, situatiile ce pot fi intalnite fiind prezentate schematic in tabelul
IX:

Tabel VIIL.3. Interpretarea rezultatelor analizei statistice

Valoarea Valoarea Interpretare
minima a CI | maxima CI
95 % 95 %
Comuna Comuna Nu exista o asociere semnificativa
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(relativ
apropiata

1)

de

(relativ
apropiatd de

1)

statistic intre expunere-boala. Cu
alte cuvinte nu existd o nici asociere
intre liniile si coloanele tabelului de
contingenta sau dacd existd ea este cu
certitudine foarte mica si lipsitd de
interes. Un rezultat ce poate fi
considerat semnficativ si din punct de
vedere stiintific.

Comuna
(relativ
apropiata

1)

de

Diferita de 1
(mai  mare
decat 1)

Nu se poate trage o concluzie foarte
clara.

Desi analiza statistici demonstreaza
inexistenta unei asocieri statistic
semnificative, expunerea la factorul
de risc duce la aparitia unui interval
de incredere ce se intinde de la o
valoare minima specificd unei slabe
asocieri negative  expunere-boala,
pand la o valoare maxima specifica
unei asocieri pozitive puternice
expunere-boal;

Cat de apropiata de 0,05 este
valoarea lui P ?

Pentru a putea trage concluzii clare
este necesara repetarea
experimentului  folosind mai multi
subiecti.

Diferita de
1 (mai mica
decat 1)

Comuna
(relativ
apropiata de 1)

Nu se poate trage o concluzie foarte
clara.

Desi analiza statistica demonstreaza
inexistenta unei asocieri statistic
semnificative, expunerea la factorul
de risc duce la aparitia unui interval
de incredere ce se intinde de la o
valoare minima specificd  unei
puternice asocieri negative expunere-
boald, pand la o valoare maxima
specificd unei slabe asocieri pozitive

129




Notiuni fundamentale de biostatistica

expunere-boala;

Cat de apropiata de 0,05 este
valoarea lui P?

Daca P are o valoare relativ
apropiata de 0,05 - atentie la
designul studiului !

Pentru a putea trage concluzii clare

este necesarad repetarea
experimentului  folosind mai multi
subiecti.

Modul in care trebuie interpretate rezultatele analizei statistice in
cazul studiilor ce utilizeaza tabele de contingenta de tip 2x2 este cel de mai
sus, clar prezentat intr-un numar mare de surse bibliografice:

— valoarea lui P ca prim parametru, din care rezultd semnificatia
statistica a analizei

— valorile CI 95 % pentru explicitarea sensului si magnitudinii
asocierii, din care rezultd semnificatia stiintifica a analizei

Cu toate acestea, o serie de articole aparute in ultimii ani in
prestigioase reviste internationale (7, 93, 153) pe teme similare prezentului
studiu, prezinta valorile OR sau RR fard a preciza valoarea lui P, ci numai
intervalul de incredere la 95 % (CI 95 %).

Este recomandabil sa luam in considerare din punct de vedere al
concluziilor certe doar valorile cu P < 0,05, dar se poate face o si o
cuantificare a situatiilor in care valoarea lui P este apropiatd de 0,05.

Aceasta deoarece pot fi intilnite patru situatii distincte:

L In cazul existentei unei asocieri semnificative statistic (P < 0,05):
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Cazul 1:
- valoarea OR (RR)>1
- valoarea minima a CI 95 % > 1; valoarea maxima a
CI 95 % > 1 (de obicei mult mai mare decat 1)
- evident, P < 0,05
Interpretare: In acest caz putem spune ci existi o asociere
intre factorul de risc si boala studiata.
Cazul 2:
- valoarea OR (RR) <1
- valoarea minima a CI 95 % < 1(de obicei mult mai
mic decat 1); valoarea maxima a C195 % <1
- P<0,05
Interpretare: in acest caz putem spune ci existi o asociere NEGATIVA,
intre factorul de risc si boala studiata. Cu
alte cuvinte, in functie de expunerea studiatd, unele surse bibliografice sustin
ca, in acest caz, putem afirma ca expunerea nu numai ca nu influenteaza
aparitia bolii, ci are chiar o actiune “protectoare”. (13)
II. In cazul inexistentei unei asocieri semnificative statistic (P >
0,05):
Cazul 3:
- P >0,05, dar valoarea lui P este mica (in aceasta lucrare
am considerat acest caz pentru P < 0,1)
- valoarea OR (RR) >1
- valoarea minima a CI 95 % < 1; valoarea maxima a

CI195%>1
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Interpretare: in acest caz putem spune ci poate fi observatii o asociere
NESEMNIFICATIVA STATISTIC, intre factorul de risc si
boala studiata.

Cazul 4:

- P>0,05, dar valoarea lui P este mica (in aceasta lucrare
am considerat acest caz pentru P < 0,1)
- valoarea OR (RR) <1
- valoarea minima a CI 95 % < 1; valoarea maxima a
CI 95 % > 1 (de obicei apropiata de 1)
Interpretare: in acest caz putem spune ci poate fi observatii o asociere
NEGATIVA, NESEMNIFICATIVA STATISTIC, intre factorul de risc si
boala studiata.

Exista si 0 a cincea situatie, cea in care OR (RR) = 1, ceea ce
inseamnd intre factorul de risc (expunere) si boald nu poate fi facuta nici
un fel de asociere, factorul de risc (expunerea) nu are nici un fel de
influenta in cazul studiat (in acestd lucrare am considerat ca valida o astfel
de situatie pentru 0,95 <OR <1,05).

Practic, dupd cum se poate vedea, valoarea OR, respectiv CI 95 %,
ne furnizeazd informatii despre sensul influentei factorului de risc
(expunerii) asupra bolii (in mod evident o valoare a OR egald cu 1,
insemnand faptul ca factorul respectiv nu influenteaza in nici un fel boala),
in timp ce valoarea lui P ne da informatii despre semnificatia statistica a
acestei influente (P < 0,05 — asocierea descoperiti este semnificativa
statistic).

Cele prezentate mai sus sunt sistematizate in tabelul VIII.4:
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Tabel VIIL.4. Interpretarea rezultatelor statistice privind asocierea factor

de risc-boala

ASOCIERE factor de risc - boalid STATISTIC SEMNIFICATIVA

OR
(RR)

Val.
minima
CI195 %

Val.

minima
CI195 %

Val. P
maxima
C195 %

Val.
maxima
CI195 %

Interpretare

Exista o asociere
POZITIVA,
SEMNIFICATIVA
STATISTIC

intre factorul de risc si
boala studiata

Interpretare

Existda o asociere
NEGATIVA,
SEMNIFICATIVA
STATISTIC

intre factorul de risc si
boala studiata

OR
(RR)

Val.
minima
CI195 %

Val.

minima
CI195 %

Val. P
maxima
Cl195 %

maxima
CI195 %

Interpretare

Poate fi observata o
asociere POZITIVA,
NESEMNIFICATIVA
STATISTIC

intre factorul de risc si
boala studiata

Interpretare

Poate fi observata o
asociere NEGATIVA,
NESEMNIFICATIVA
STATISTIC, intre
factorul de risc si
boala studiata

OR (RR) =1 :intre factorul de risc (expunere) si boald nu poate fi facuta
nici un fel de asociere(in cazul studiului nostru am considerat aceasta

situatie pentru
0,950 <OR (RR) < 1,050)
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Riscul atribuit (RA)
- numarul de cazuri din populatia expusa ce ar putea fi ,,eliminate” daca
expunerea (la factorul de risc) ar putea fi indepartata. (239)
Formula de calcul
RA = Incidenta in rindul populatiei expuse - Incidenta in rindul
populatiei neexpuse

(la factorul de risc)
Q:> VIIL. 2. Tipuri de studii epidemiologice

Este cunoscut faptul ca deosebim 2 tipuri mari de studii epidemiologice
(239)
I. Descriptive (persoane, locuri si timp)
» Servesc la generarea de ipoteze de lucru
II. Analitice (cauzale)

»  Servesc la testarea ipotezelor de lucru

STUDII DESCRIPTIVE
CARACTERISTICI GENERALE:

e Sunt, in general, studii de tip corelational
» Examineaza caracteristici ale intregii populatii
— Exemple: Studierea unor relatii intre vanzdrile de
tigari pe teritoriul unei tari §i mortalitatea datoratd
BPOC in acea tara
» Reprezintd primul pas in studierea unei relatii de tip factor

de risc-boala
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» Avantaje
— Metoda rapida si ieftina, poate fi utilizatd ca un prim
pas in efectuarea unui studiu mai complex
» Limitari
— Nu poate furniza informatii certe cu privire la
existenta sau nonexistenta unor relatii de tip
cauza-efect
— Nu poate oferi cercetatorului o modalitate de

control detaliat al potentialelor surse de eroare

SUBTIPURI ALE STUDIILOR DESCRIPTIVE:

A. Descriere de caz sau serii de cazuri (Case Reports
and Case Series)
» Descriu patologia unui singur bolnav sau a unui grup de
bolnavi
» Cea mai utilizatd formd de studiu publicata in revistele
medicale
» Avantaje
— Poate duce la formularea de noi ipoteze de lucru
— Constituie un element major de legdturd Iintre
medicina clinica si epidemiologie
» Limitari
— Nu poate fi folosit pentru verificarea unor ipoteze

de lucru
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B. Studiu descriptiv de tip urmarire a prevalentei (Cross-
Sectional or prevalence Survey)
» Expunerea la factorii de risc si starea de boald sunt simultan
cuantificate in cadrul unei populatii
» Furnizeazd informatii legate de frecventa si caracteristicile
unei anumite boli
» Avantaje
— Foarte folositor in domeniul sandtatii publice
— Poate furniza informatii utile legate de prevalenta
(incidenta) unei boli in anumite grupuri de populatie
(expuse la anumiti factori de risc specifici profesiei
de exemplu)
» Limitari
— De cele mai multe ori nu poate sa dea informatii
legate de faptul daca expunerea la factorii de risc a
precedat boala sau a aparut in timpul ei
— Datorita folosirii prevalentei ca indicator, nu se face
o deosebire intre cazurile noi si cele deja existente la
momentul inceperii studiului
— Nu poate fi utilizat pentru studierea factorilor

etiologici
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C. Studiu descriptiv de tip ecologic

» Studii care in care unitdtile de analiza sunt mai degraba
populatii intregi sau grupe de populatii decat subiecti
individuali (cazuri)

» Avantaje

— Este extrem de util in generarea de ipoteze de lucru

» Limitari

— Fiecare individ apartinind unei populatii este
caracterizat de media calculatd pentru intreaga
populatie studiata

— Pot aparea erori datorate faptului ca o asociere
observata la nivelul intregii populatii studiate nu
reprezintd in mod obligatoriu asocierea existenta
la nivel individual

— Aceste doua limitari pot detemina aparitia unor

erori ce constituie asa numitul “Ecologic Fallacy”

ASPECTE CE TREBUIE LUATE IN CONSIDERARE IN CAZUL
EMITERII DE IPOTEZE SI A STABILIRII UNUI ANUMIT DESIGN
PENTRU STUDIU:
® (e boala va fi studiata si cum?
» Bine fundamentata teoretic: boald, respectiv studiu bine
fundamentat teoretic, pe baza unor surse bibliografice
numeroase

»  Studiata empiric, pe baza criteriilor de diagnostic
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® (e tip de expunere va fi studiata ?
» Bine fundamentatd teoretic: existd numeroase surse
bibliografice si studii similare
» Studiatd empiric, pe baza criteriilor si metodelor de
examinare alese de cétre cercetitor
® C(Care este timpul de inductie ? (Cu alte cuvinte care este intervalul
mediu de timp dintre expunerea la factorul de risc si efect — aparitia
bolii ?)
® (e alti factori pot influenta acesta asociere ?
» Factori bine studiati (fundamentati teoretic)
» Empiric, pe baza criteriilor s1 metodelor de examinare alese

de catre cercetator

STUDII ANALITICE

CARACTERISTICI GENERALE:

e Permit efectuarea unei comparatii explicite intre expunere
(la factorii de risc) si boala

e Utilizeaza  gruparea populatiei studiate in tabele de
contingenta realizate in asa fel incat si se poata observa clar
(si determina statistic mai apoi) daca riscul este diferit intre
populatia expusa si cea neexpusa

e Sunt singurele studii ce pot fi utilizate pentru TESTAREA
DE IPOTEZE
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SUBTIPURI ALE STUDIILOR ANALITICE:
Studiilor analitice sunt grupate in doua subtipuri mari:
— Studii analitice de tip observational — urmeaza cursul
natural al evenimentelor
— Studii analitice de tip interventional — cercetdtorul
determind expunerea (de exemplu un anumit
tratament) si urmdreste subiectii (de exemplu asa
numitele studii clinice - clinical trials)
In ceea ce urmeazi ma voi referi numai la prima categorie, studii
analitice de tip observational, acesta fiind tipul de studii folosit de mine in

cadrul acestei lucrari.

STUDII ANALITICE OBSERVATIONALE - SUBTIPURI:

A. Studii de tip Case-Control (Case-Control studies)

® Gruparea in tabele de contingentd se face in functie de prezenta sau
absenta bolii:
» Persoane care prezinta boala
» Grup de comparatie
® Practic un astfel de studiu compard expunerea in randul persoanelor
bolnave (grup - cazuri) cu expunerea in randul persoanelor sandatoase
(grup - control)
Este studiul epidemiologic cel mai des utilizat, in ciuda potentialelor
erori, ce pot apdrea relativ frecvent fard o grupare atentad in tabele de
contingenta potrivite scopului propus

Avantaje:
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»

»

»

Tipul de studiu cel mai potrivit in cercetari legate de boli cu
perioada lungd de incubare

Eficient din punct de vedere al timpului necesar si al costurilor
aferente

Potrivit pentru studiul unor boli rare

Poate fi utilizat pentru studierea simultana a mai multor factori de risc,

in cadrul aceleasi boli

Dezavantaje:

»

»

»

Lipsit de eficientd in cazul studierii unor expuneri la factori de
risc rar intdlniti (cum ar fi studierea efectelor unor accidente
industriale)

Nu permite calculul direct al ratei de incidenta a bolii

Uneori poate fi extrem de grea stabilirea unor relatii temporale

intre expunere si aparitia bolii
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STUDII DE TIP CASE-CONTROL (CASE-CONTROL STUDIES)

Bolnavi

Fara expunere
Cc
"

Sanatosi

Fara unere

Bolnavi ?

Diagrama schematica a unui studiu
de tip Case Control (sus), respectiv
gruparea subiectilor in tabele de
Bolnavi Sanatosi contingenta (jos)

Expunere
la
factorul
de risc ?

Fara expunere Fara expunere
Cc

Figura VIIL.1. Diagrama schematica a unui studiu de tip Case-Control
Exemplu: - Studiul asocierii dintre aparitia limfoamelor nonhodgkin si

infectia cu virusul Epstein-Bar sau cu Helicobacter pylori (factori

biologici de risc)
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ASPECTE CE TREBUIE LUATE iN CONSIDERARE iN CAZUL
UNUI STUDIU DE TIP CASE-CONTROL:

- definirea si selectia cazurilor

- selectia cazurilor pe baza incidentei sau a prevalentei (cu alte cuvinte
cazurile studiate erau diagnosticate inainte de inceperea studiului sau sunt
cazuri noi diagnosticate recent sau chiar la momentul studiului)

- validitatea studiu versus generalizarea studiului (Poate fi studiul
considerat valid? — probleme legate de designul studiului; Pot fi concluziile
lui extinse la totalul populatiei ? — exista alte studii similare ce au ajuns la
concluzii asemanatoare?)

- sursa loturilor control: clinici, esantioane din populatie in general, serii
speciale de loturi martor etc.

- raportul cazuri/control (martor)

- felul cum se face constatarea starii de boali, respectiv a expunerii la

factorul de risc

B. Studii de tip cohorta (Cohort studies)

® Subiectii studiului sunt clasificati pe baza expunerii la un anumit
factor de risc

® Populatia este urmadrita pentru a determina prezenta (aparitia) bolii in
cadrul acesteia ;

® In functie de modul de urmirire a prezentei bolii in cadrul populatiei
deosebim:

» Studii de tip cohortad prospective, respectiv retrospective
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»

»

Studiul de tip prospectiv are ca punct de pornire timpul
prezent, cercetdtorul investigdnd populatia (esantionul)
prospectiv (in viitor); avantajul major al unui astfel de
studiu consta in faptul ca cercetdtorul poate colecta orice
informatie crede el de cuviinta ca are fi utila.

In cazul studiului retrospectiv, cercetitorul identifici
esantionul (populatia studiatd — cohorta) si studiaza acea
populatie de-a lungul unui anumit interval de timp precedent
momentului in care a decis sd Inceapa studiul; dezavantajul
unei astfel de abordari consta in faptul ca cercetatorul are la
dispozitie doar informatii colectate in trecut, fard a mai putea
avea acces la eventuale informatii utile, daca acestea nu au

fost deja colectate si arhivate 1n vreun fel.
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STUDII DE TIP COHORTA (COHORT STUDIES)

Expusi
A+B

uu@%.—'
i

Diagrama schematicd a unui studiu
de tip cohorta (sus), respectiv
gruparea subiectilor in tabele de
contingenta (jos)

Expunere
la
factorul
derisc 7

Figura VIIL.2. Diagrama schematica a unui studiu de tip Cohorta

Avantaje:

» Astfel de studii pot masura incidenta bolii si deci si cuantifica
riscul

» Expunerea precede aparitia bolii

» Poate servi la studiul unei mari categorii de boli

» Este foarte eficient in cazul unor expuneri la factori de risc rar
intalniti, cum este cazul expunerilor datorate unor accidente
industriale, aceasta deoarece investigatorul poate sa aleaga
esantionul avind ca principal criteriu expunerea la factorul de

risc
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Dezavantaje:
» Necesita un numdr mare mare de subiecti
» Relativ lipsit de eficienta in cazul unor boli rare
» Perioada lungd de urmarire a subiectilor studiului
» Subiectii pot suferi schimbari in starea de sandtate de-a lungul
perioadei de studiu, fara ca investigatorul sa aibd cunostintd de
acest lucru
» Necesita, in general, costuri mari pentru realizare
Exemplu: Expuneri neobisnuite (accidente industriale), cum este si cazul
accidentului nuclear de la Cernobal (1986), care ne-a permis efectuarea,
unui studiu retrospectiv de tip cohortd in scopul studierii rolului

radiatiilor ionizante ca factor de risc in aparitia unor leucemii si limfoame

ASPECTE CE TREBUIE LUATE iN CONSIDERARE iN CAZUL
UNUI STUDIU DE TIP COHORTA:

- modul de selectie (grupare) a populatiei expuse

- modul de selectie (grupare) a populatiei neexpuse (grup de comparatie
sau martor)

- datele legate de sursa de expunere la factorul de risc

- datele legate de variabilele de iesire (aparitia bolii, indicatorii folositi,

eventualele surse de eroare)
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Selectia unui anumit tip de studiu (study design)
Trebuie sa tind cont de urmatorii factori si criterii:

R/

¢ Criteriul gradului de cunoastere stiintifica a fenomenului studiat
(bolii)

» Studiu ce aduce informatii noi sau studiaza o boala noua (vezi

Severe Acute Respiratory Syndrome — SARS)
» Studiu ce adauga informatii relevante despre o boala

» Studiu ce confirma informatii deja existente despre o boala

¢ Ceriteriul ipotezei de lucru
»Studiu ce serveste la generarea de ipoteze

»Studiu ce serveste la testarea unor ipoteze de lucru

% Criteriul epidemiologic / statistic

»Studiu ce serveste la verificarea unor ipoteze privitoare la boala (boala

— subiect principal de studiu)

»Studiu ce serveste la verificarea unor ipoteze privitoare la expunere

(expunerea la factorul de risc- subiect principal de studiu)

»Marimea esantionului si reprezentativitatea lui

% Criteriul resurselor disponibile (de obicei factorul limitant)
»Costuri

»Timp
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Asociere versus cauzalitate

""The presence of an association ... in no way implies that the observed

relationship is one of cause and effect.” (Hennekens and Buring)

Principala idee care trebuie sa razbata In urma unei analize statistice
efectuate in cadrul unui studiu epidemiologic, este faptul ca asocierea
expunere (factor de risc)-boala se refera strict la existenta unei dependente
statistice intre doud variabile.

Pentru a putea considera, eventual, aceastd asociere ca o relatie
cauza-efect, existd o serie de criterii de interpretare a unui studiu
epidemiologic a caror parcurgere este o conditie sine qua non.

Aceste criterii minimale sunt prezentate in cele ce urmeaza:

- Existd o asociere expunere (factor de risc)-boald, valida din punct de
vedere statistic?

DACA DA ...

- Se poate datora aceasta asociere sansei sau nu...?

- Se poate datora aceasta asociere unor erori ale studiului, legate de
bias...?

- Se poate datora aceasta asociere unor erori ale studiului, legate de

anumite confuzii?
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Criterii pentru stabilirea unei relatii de tip cauza-efect

Pentru a raspunde la intrebarea: Poate fi judecata o asociere
statistica ca o relatie de tip cauza-efect ? — trebuie luate in considerare

urmatoarele criterii:

1. Magnitudinea asocierii:

1. Daca a fost relevatd existenta unei asocieri statistic
semnificative, cat de mare este magnitudinea acesteia
?

2. Credibilitatea biologica a ipotezei de lucru:

1. Existd un mecanism deja cunoscut care sa explice
stiintific asocierea ?

3. Consistenta rezultatelor studiului vis-a-vis de alte studii
similare:

i. Existd alte studii care sd confirme concluziile
noastre?

4. Secventa de timp:

i. Pentru cazurile studiate, precede expunerea aparitia
bolii cu o perioadd de timp consistentd (a se vedea
timpul de inductie al bolii) pentru un mecanism
biologic credibil?

5. Relatia “doza”- raspuns:
i. Putem vorbi de un gradient al riscului ce poate fi

relationat cu nivelul expunerii?
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6. Poate fi considerata asocierea ca fiind specifica?
1. Cati factori cauzeaza boala?

1. Cate boli pot fi cauzate de factorul respectiv?
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Anexe - Exercitii recapitulative
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Statistica descriptivd — exercitii recapitulative

Anexa 1 - Statistica descriptiva, exercitii

recapitulative

Q{> Scurta recapitulare

Biostatistica este o ramurd a statisticii, specializatd 1n studiul
fenomenelor biologice, deci si al celor medicale. Se ocupa de culegerea,
centralizarea si gruparea datelor, precum si de prelucrarea si determinarea
unor indicatori pentru descrierea fenomenelor biomedicale studiate, pe baza
evidentierii unor regularitati sau variabilitati statistice. Totodata aplica si
dezvolta tehnici statistico-probabilistice pentru analiza datelor biomedicale.

Inceputurile biostatisticii au fost determinate de nevoia obtinerii unor
informatii cantitative dintre cele mai simple, formulate de reguld sub forma
»cati bolnavi ? ” | cati decedati ? ” , etc. Cu timpul s-a constatat insa ca
asemenea metode sunt insuficiente pentru caracterizarile fenomenelor, ca
exista o variatie in raspunsurile care se obtin intre diverse masuratori sau, cu
alte cuvinte, ca fenomenele biologice sunt caracterizate prin variabilitate.
Dar si in aceste conditii, observandu-se serii lungi de masuratori, s-a
descoperit ca se pot calcula indicatori simpli cu mare putere de sinteza, cum

ar fi media (aritmetica, geometrica, etc), dispersia, etc.

Intr-o etapd ulterioard, statistica a castigat in puterea de analizd a
fenomenelor. Pe aceasta cale s-au descoperit legile care guverneaza ceea ce
inainte pdrea intampldtor. Aceastd etapd, in care statistica trece de la

descrierea fenomenelor la analiza lor, se caracterizeaza prin aplicarea in
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general a unui aparat matematic din ce in ce mai complicat si a calculului

probabilitatilor in special.

Q:} Indicatori statistici

Principalii indicatori care caracterizeazd un sir de date sunt fie
indicatori de tendintd centrald, fie indicatori ce caracterizeaza imprastierea

datelor in jurul unei valori medii.
O serie de date este alcatuitd dintr-un sir de valori pe care le notam :
X1y X2y vove s Xp

Indicatorii matematici mai importanti ce caracterizeaza o serie de date

sunt:

X+ Xy +.F X,

Media aritmetica - notatd de reguld cu X =

n
Mediana - este acea valoare din sirul de date care imparte in doud parti
egale sirul ordonat de valori (atentie, sirul este ordonat crescator), situandu-

se la mijlocul seriei statistice. Daca numarul de valori n este un numar

n
impar, atunci mediana este valoarea M.= x; , unde k=—+1. Dacin
este par, deci avem un numar par de valori, mediana este definitd ca fiind
X T Xy

M,=—— unde

k=n/2.
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Modul - constituie valoarea care apare cel mai des, deci valoarea cu

numadrul cel mai mare de aparitii.

Amplitudinea - este diferenta dintre valoarea maxima si cea minima

4= Amax - Amin .

Amplitudinea relativd - notatd 4% este raportul dintre amplitudinea

absoluta si media aritmetica a seriei de date.
. . . . 2 . . N o .
Dispersia (varianta) notata s°, este un indicator de Tmprastiere a

2o lez —(x)? |

n-—1

datelor. Formula de calcul este:

Abaterea standard sau deviatia standard reprezintd radacina patrata din

C e . [ 2
variantd (dispersie) : S = + S,

Coeficientul de variatie se calculeazd ca un raport procentual intre

abaterea standard si valoarea medie a sirului de valori.
S
100
X

CV.o%=

De remarcat ca valoarea coeficientului de variatie nu are unitate de
masurd, se exprimd procentual. Acest fapt permite folosirea indicatorului la
compararea a doua sau mai multe serii de date, indiferent de ordinul de
marime al variabilelor (variantelor) si de unitatile de masurd folosite. Se
poate considera ca un coeficient de variatie sub 10% indica o dispersie mica

(o imprastiere), adica seria este omogend. Un coeficient intre 10% si 30%

153



Anexa 1

indica dispersie mijlocie, iar peste 30% indica dispersie mare. Daca
dispersia este mare, media nu este un indicator reprezentativ.

Atunci cand avem foarte multe date se recomandd includerea lor in
clase egale ca marime, ceea ce usureaza mult prelucrarile statistice
ulterioare. Spre exemplu sortdm pacientii pe grupe de varsta: 21-24 de ani,

25-30 ani, etc... In acest caz apare notiunea de frecventa a clasei.

Q{} Indicatori statistici pentru serii de date cu aparitii

frecvente ale aceleiasi valori

Daca datele pe care le studiem contin valori care se repeta des, se
obisnuieste sd se grupeze datele care au aceeasi valoare . Numarul de
aparitii ale unei valori anume se numeste frecventa de aparitie si se noteaza
cu f.

Presupunem ca in urma masuratorilor am obtinut sirul de valori:

x1 cu frecventa f7, x, cu frecventa f, ... x, cu frecventa f,

Indicatorii statistici se calculeaza conform noilor formule:

Media aritmetica
in - fi
i=1,l’l _Xl'f1+)€2°f2++xn°fn

> fi+ fototf,
i=l,n
Zfl.+1

i=l,n

X =

Mediana — este x; unde k=
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Z(xi _3_5)2 - fi

. . . 2 i=l,n
Dispersia (varianta) : S, =

x = Zfl_l

i=1,n

Q{> Folosirea calculatorului in statistica descriptiva.
Aplicatii si exemple.

Aparitia calculatoarelor a Insemnat un moment crucial in evolutia
analizei statistice. Puterea de calcul considerabild a acestora a permis nu
numai efectuarea unor analize statistice din ce in ce mai complexe, ci si
punerea la punct a unor noi teste, respectiv modalitati de analiza statistica.

In mod obisnuit, existd doud modalitati de utilizare a calculatorului
in analiza statistica a datelor, modalitati ce difera prin tipul de software
folosit:

- folosirea unor programe obisnuite de calcul tabelar (fie comerciale -
MS Excel, fie gratuite, in regim Open Source - Gnumeric etc) ce au
incorporate insa si module pentru analiza statistica. Astfel de programe
ofera acces 1nsa doar la un numar limitat de indicatori si/sau teste statistice,
incepand cu calcularea unor indicatori din domeniul statisticii descriptive
(medii, dispersii, intervale de incredere) si terminand cu o serie de teste
statistice devenite “clasice” (testul t, testul CHI?, testul F etc). Principalul
lor atu 1l constituie simplitatea in utilizare, in special pentru utilizatorul deja
familiarizat cu programele de calcul tabelar.

- folosirea unor programe dedicate pentru analiza statistica, software

ce oferd de obicei posibilitatea efectuarii nor analize statistice complexe,
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folosind un numar insemnat de teste si diferite tipuri de abordari in mersul
analizei. Principalul dezavantaj al acestui tip de software rezidd tocmai in
complexitatea lui, utilizatorul trebuind sa aiba un bagaj complet de
cunostinte teoretice si practice legate de analiza statisticd ce urmeaza sa o
efectueze. Existd un numdr mare de astfel de programe, de la solutii
comerciale, uneori costisitoare (SPSS, SAS, Statistica for Windows,
GraphPad Instat, GraphPad Prism etc) pand la solutii gratuite (Epilnfo,
OpenEpi, SalStat etc ).

Statistica descriptiva folosind MS Excel sau alte programe de calcul

tabelar

Existd doua modalitati de a face o serie de analize statistice folosind
Excel:

Prima modalitate, mai laborioasa, presupune folosirea unor functii
speciale (utilitare) pentru analiza statistica existente in program alaturi de
alte tipuri de functii Excel (functii pentru calcule matematice, financiare
etc). Aceste functii sunt disponibile prin intermediul optiunii Function din

meniul Insert.
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Figura Al.1. Utilizarea functiilor statistice in MS Excel

Bl <« B 19:08

Principalele functii (utilitare) Excel necesare calcularii indicatorilor

utilizati in statistica descriptiva sunt cele de mai jos:

A. Indicatori ai tendintei centrale

Media aritmetica — functia AVERAGE( )

Mediana — functia MEDIAN( )

Modul - functia MODE( )
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B. Indicatori ai dispersiei (imprastierii) datelor in jurul valorii

medii

Dispersia (varianta) — functia VAR( ) (cu variantele VAR, VAR A,

VARP, VARPA)

Abaterea standard - functia STDEV( ) (cu variantele STDEV,

STDEVA, STDEVP, STDEVPA)

Asimetria (skewness) - functia SKEW( )

Kurtosis (aplatizarea - excesul) - functia KURT ()

Valoare cea mai mica dintr-un set de valori — functia MIN( )

Valoare cea mai mare dintr-un set de valori — functia MAX( )

Lucrul cu functiile programului Excel presupune parcurgerea

urmatorilor pasi:

alegerea unei celule unde va fi afisat rezultatul

apelarea functiilor Excel prin optiunea Function din meniul Insert
selectarea tipului de functie dorit (Math, Financial, Statistical etc)
selectarea celulelor unde se afla seria dorita de date

daca este cazul, setarea anumitor parametrii utilizati de respectiva
functie pentru efectuarea corectd a calcului (de pilda nivelul dorit de
semnificatie sau tipul de test, daca sunt disponibile mai multe
variante ale aceluiasi test)

in final, in celula dorita va fi afisat rezultatul calculului, in timp ce in

bara cu formule va fi afisatd functia utilizata si setul de date folosit

Exemplu.

Fie o serie de 33 de date numerice obtinute experimental (de

exemplu valori ale tensiunii arteriale sistolice in mmHg): 180, 120, 110,
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200, 140, 210, 200, 190, 150, 170, 140, 130, 150, 170, 160, 120, 160, 140,
160, 170, 180, 160, 150, 130, 160, 180, 190, 160, 170, 170, 150, 150, 130.
Sa se calculeze, folosind functiile din programul Excel media, mediana,
modul, varianta, abaterea standard, valoarea maxima si minima, pentru acest
set de date.
Rezolvare.

- Se introduc datele in program
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DEEHRS SR VE|XGE@ .

»:ujEsEES
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(2] 110
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6 140
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8] 200 Mediana 160

9] 19 Modul 160

[10] 150 Dispersia_(varianta)_602.2727

1] 10 Abaterea standard [AZA) |

[z 140 Asimetria 0067587

[13] 130 Kurtosis -0.40882

[14] 150 Val. Maxima 210

[15] 170 Val. Minima 10
1 160

il 1

(18] 160

[19] 140 - — -

Bl 7 e = {180;120;110;200;1

[21] 170 Numberz [ -

[22] 180
2 160 = 24,54124543

e , Estimates standard deviation based on a sample (ignores logical values and textin the

L] 150 sample).

[25] 130

|26 160 Number1: number 1;number ;... are 1 to 30 numbers corresponding to a sample of a

|27 180 population and can be numbers or references that contain numbers.

[28] 1%

[29] 160 Formula result = 24,54124543

e 1 il on ths funcson =

[32] 150

[33] 150 L

[34] 130
: -
W4 v i\ Sheetd ) sheet2 { sheet3 / [«] | LIJJ

Histart| @ @& (@  ® 9] carte_msm biostatistica.... || [i£] Microsoft Excel - stat... B« R 19:51

Figura A1.2. Introducerea datelor im fereastra de dialog in cayul
functiilor statistice din MS Excel

Cea de-a doua modalitate, mult mai elegantd si cu o organizare mult
mai elaboratd a modului de prezentare a rezultatelor analizei, presupune

instalarea folosirea unui modul special al programului Excel, modul ce,
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odata instalat, poate fi apelat prin alegerea optiunii Data Analysis din

meniul Tools al programului Microsoft Excel.
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Figura A1.3. Data Analysis ToolPak din MS Excel

Q{) Statistica descriptiva — Exercitii recapitulative

1. Pentru stabilirea cantitatii de adenind dintr-o solutie data, s-au facut

madsuratori spectrofotometrice si s-au obtinut urmatoarele date:

Numar Valoarea

masuratoare masurata

1 64
2 71
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73
82
87
95
100
101
102
10 105

O 0 9 N n B~ W

Sa se calculeze, cu ajutorul programului Excel, valoarea medie,
dispersia, amplitudinea, abaterea standard, amplitudinea relativa,
coeficientul de variatie.

2. Sa se calculeze greutatea medie a 100 de copii nascuti la termen a

caror greutate la nastere a fost urmatoarea:

Greutatea Frecventa

(in grame)

2800 10
2900 20
3000 40
3100 20
3200 10

De asemenea sa se calculeze, cu ajutorul utilitarului Excel, mediana,
modul, amplitudinea, amplitudinea relativa, dispersia si coeficientul de

variatie.
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3. Sa se calculeze valoarea medie, amplitudinea, amplitudinea relativa,
dispersia, abaterea standard si coeficientul de variatie al duratei de
spitalizare In cazul unui grup de 200 de bolnavi internati cu hepatitd virala.

Datele sunt prezentate in tabelul urmator:

Durata de spitalizare (zile) Frecventa
20 2
22 6
24 10
26 18
28 30
30 80
32 26
34 10
36 8
38 6
40 4
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Anexa 2 - Teste statistice de semnificatie,
exercitii recapitulative

Pentru a stabili daca exista o legaturd intre doud serii de date (deci
intre doud variabile cantitative) sau intre doud variabile calitative se

folosesc testele statistice.

Cele mai cunoscute sunt :

v testul Student - pentru compararea mediilor unei caracteristici la

doua populatii.

v testul Chi - pentru a verifica daca exista o asociere sau o legatura

semnificativa din punct de vedere statistic Intre doua variabile calitative.

Y Testul STUDENT

Testul Student este utilizat in analiza statisticd pentru compararea
mediei unei caracteristici la doud populatii. Caracteristica studiata trebuie sa

fie o caracteristica cantitativa, masurabila.

% Etapele aplicarii testului STUDENT

Pentru aplicarea testului Student se parcurg urmatoarele etape:

» Se stabilesc doud esantioane de lucru: un grup de test extras din
prima populatie si un grup martor, extras din a doua populatie. Se culeg si se

inregistreaza datele studiului. Se fac urmatoarele notatii:

X; reprezinta valorile Tnregistrate In grupul de test
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Y; reprezinta valorile inregistrate in grupul martor
X reprezintd media caracteristicii in grupul de test
Y reprezintd media caracteristicii in grupul martor
n; reprezintd numarul de subiecti din grupul de test
n, reprezintd numarul de subiecti din grupul martor
s; reprezinta deviatia standard in grupul de test

s, reprezintd deviatia standard 1n grupul martor
» Se formuleaza doua ipoteze:

1. Ipoteza nula (Hy) afirma: ,,media u; a caracteristicii in populatia
din care face parte grupul de test este egala cu media > a
caracteristicii in populatia din care face parte grupul martor (=
)"

2. Ipoteza alternativd (H,) afirma: ,media p; a caracteristicii in
populatia din care face parte grupul de test este diferita de media i, a

caracteristicii in populatia din care face parte grupul martor (=i, )”

» Se calculeaza valoarea statistica a testului Student dupa formula:

unde s, este:
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2 (”1 _1)'S12 "‘(”2 _1)'S§

» Se calculeaza numarul de grade de libertate a testului Student:
gl=n;+n,—2.

» Se calculeazd valoarea probabilitatii p. Probabilitatea p este
probabilitatea sa obtinem Intdmplator o valoare statistica egala sau mai mare
decat valoarea 7 calculata, in conditiile in care ipoteza nula Hy este adevarata.

In cazul in care probabilitatea p calculati este < 0,05 se respinge ipoteza Ho.

» Stabilirea concluziei testului Student.

e Dacd probabilitatea p are o valoarea mai micd sau egala cu
0,5, atunci se repinge ipoteza nuld Hy si se acceptd ipoteza
alternativa H;, prin urmare existd o diferenta semnificativa intre
mediile caracteristicii in cele doua populatii.

e Daca probabilitatea p are o valoarea mai mare decat 0,5 ,
atunci se acceptd ipoteza nuld Hy, prin urmare nu existd o
diferenta semnificativa intre mediile caracteristicii in cele doua

populatii.

Q{} Utilizarea functiei TTEST a utilitarului Excel

Testul STUDENT este mult mai usor de aplicat cu ajutorul utilitarului

EXCEL decat testul CHI. Pentru a obtine probabilitatea finala p introducem
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valorile celor doud serii pe o foaie de calcul. Functia TTEST se introduce

intr-o celuld oarecare specificand in ordine:
-zonele care contin datele celor doua serii de valori

-valoarea: 1 sau 2 — pentru a indica daca testul este cu un capat sau cu

doud capete. Daca testul este cu doud capete, atunci in cazul respingerii
ipotezei Hy se considera cd existd diferente intre mediile celor doua
caracteristici fard a se specifica care dintre cele doud medii este mai mare.
Daca testul este cu un capat, atunci in cazul in respingerii iptotezei Hy este
clar care dintre mediile celor doud populatii este mai mare. Cel mai des se

utilizeaza testul cu 2 capete.

-tipul testului: 1, 2 sau 3

O 1 - daci grupurile de date sunt dependente

O 2 - daci grupurile de date sunt independente si se presupune ci

populatiile au aceeasi dispersie.

U 3 - daci grupurile de date sunt independente si se presupune ci

populatiile au dispersii diferite.

Spre exemplu, daca seriile de valori sunt continute in zonele B7:B25
st E8:E35 si grupurile de date sunt independente, atunci continutul functiei

TTEST este:

=TTEST(B7:B25; ES:E35; 2; 2).
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Q’} Testul STUDENT - exemple si exercitii
recapitulative

1. Intr-un studiu al efectului bumetamidei in secretia de calciu in
urind, 9 persoane alese aleator au primit fiecare cate o doza de 0,5 mg de
medicament. S-a colectat in fiecare ord, timp de 6 ore, urina de la cele 9
persoane. La fel s-a procedat cu alte 10 persoane care nu au primit
medicamentul. Pentru fiecare persoand s-a calculat o medie (prin calculul
mediei celor 6 valori citite).

Datele obtinute au fost urmatoarele:

Grupul Grupul de
de test control
2 3
4 4,5
5 5
3,5 6
7 6,5
10,5 6,5
16 7,5

18 8
1,5 8,5
9,5
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Sa se determine dacd secretia de calciu in urind diferd la cele doua
grupuri, deci daca administrarea medicamentului are efect in cresterea
secretiei de calciu. Pentru a realiza acest lucru, mai Intdi introduceti datele
de mai sus intr-o foaie de calcul tabelar si apoi aplicati testul Student cu un
capat (1 tails), de tipul 2 (two-sample equal variance) si ipoteza 0. Daca
probabilitatea P obtinutd este mai mica decat 0,05 atunci medicamentul are
efect.

Ipoteze:

Hy: medicamentul nu are efect in cresterea secretiei de calciu.

H;: medicamentul are efect in cresterea secretiei de calciu.

p > 0,05 = acceptam iptoteza Hy

Rezultate

p=0,31317 = acceptam iptoteza Hy , deci medicamentul nu are efect

in cresterea secretiei de calciu.

2. Se efectueaza un studiu al nivelului de digoxin ser, dupa efectuarea
rapidd a unei injectii intravenoase cu acest medicament. Sd se stabileasca
dacd nivelul de digoxin ser la 4 ore dupa injectare diferd semnificativ de
nivelul de la 8 ore dupa injectare. Datele obtinute in urma studiului pe 10

subiecti sunt urmatoarele:

Nr. Dupa Dupa

subiect 4 ore 8 ore
1 1 1
2 1,3 1,3
3 0,9 0,7

168



Statistica inferentiald — exercitii recapitulative

4 1 1
5 1 0,9
6 0,9 0,8
7 1,3 1,2
8 1,1 1
9 1 1
10 1,3 1,2

Pentru a obtine rezultatul studiului, aplicati testul Student cu doud
capete si de tipul 1 (grupuri dependente). Daca probabilitatea p obtinuta este
mai micd decat 0,05 atunci exista diferente semnificative.

3. Concentratia hemoglobinei in g/100 ml sange, la un numar de 12

persoane cu anemie feripriva, a crescut dupa tratament astfel:

Hemoglobina

(g./100 ml sange)

Persoana nainte de Dupa

tratament tratament

1 3.4 4,9
2 3,0 2,3
3 3,0 3,1
4 3,4 2,1
5 3,7 2,6
6 4,0 3.8
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7 2,9 5.8
8 2,9 7,9
9 3,1 3,6
10 2,8 4,1
11 2,8 3.8
12 24 33

Se poate afirma ca tratamentul este eficace ? Pentru a putea raspunde
la aceasta intrebare utilizati testul STUDENT cu doua capete si pentru
grupuri dependente (tipul 1) .

4. S-a masurat glicemia la un lot de 5 persoane sdnatoase, alese
aleator. Apoi s-a masurat glicemia la un lot de 8 persoane alese de asemenea
aleator, dar bolnave de diabet zaharat. Rezultatele obtinute sunt prezentate

in tabelul urmator.

Persoane Sana- Bolnave de
toase diabet
1 100 171
2 101 172
3 103 175
4 106 176
5 110 177
6 178
7 182
8 185
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Sa se stabileasca daca mediile celor doua loturi difera semnificativ, cu
un risc de 0,05. Se va utiliza testul Student cu doud capete, de tipul 2
(independente).

5. S-a masurat uremia la doua loturi de cate 10 bolnavi de guta, dintre
care unii au fost tratati cu un anumit medicament, in timp ce ceilorlalti li s-a

administrat un produs placebo; s-au obtinut urmatoarele rezultate:

Nr. Valoarea Valoarea

Subiect uremiei In uremiei In

lotul tratat lotul
(mg/l) netratat

| 42 48
2 45 54
3 48 60
4 52 66
5 55 72
6 58 78
7 60 84
8 63 90
9 67 96
10 70 102

Sa se aprecieze cu un risc de 0,05 daca medicamentul a avut efect. Se
va aplica testul STUDENT cu doud capete, de tipul 2 (grupuri

independente).
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6. La un lot de bolnavi cu hepatita cronica s-a efectuat proba Tymol si
apoi li s-a aplicat o ratie alimentarda hipercaloricd, dupa care s-a repetat
proba Tymol.

Rezultatele obtinute in urma analizdrii probelor sunt sintetizate in

tabelul urmator.

Proba Tymol
Bolnavul inainte Dupa
ratie
1 10 8
2 8 8
3 16 10
4 5 5
5 6 4
6 12 7
7 9 8
8 10 14
9 14 10
10 10 6

Sa se stabileascd daca mediile celor doud serii de date diferda
semnificativ. Se va utiliza testul Student cu doua capete, de tipul 1 (pentru
grupuri dependente).

7. S-a masurat valoarea tensiunii arteriale sistolice la grup de pacienti

dignosticati cu stenoza si la un grup de pacienti asimptomatici. Sa se
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determine daca media celor doua serii de date difera seminificativ. Se va
utiliza testul STUDENT cu doud capete si de tipul 2 (pentru grupuri
independente).

Rezultatele masuratorilor sunt sintetizate in tabelul urmator.

Valoarea sistolica

Pacientul Simptomatici Asimpto-

matici
1 160 150
2 155 160
3 170 155
4 170 150
5 170 150
6 185 155
7 190 165
8 195 165
9 205 165
10 210 170
11 210 175
12 220 175
13 220 180
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% Testul CHI

Testul CHI este utilizat in analiza statistica in urmatoarele cazuri:

< in studiile epidemiologice pentru identificarea unei asocieri intre

un factor de risc si o boald. De exemplu, se poate aplica testul CHI pentru

stabilirea unei eventuale legdturi Intre fumat si moartea prematura ca urmare

a unei boli cardiovasculare, sau a unei legaturi intre expunerea la o anumita
substantd chimica si aparitia malformatiilor congenitale la inima.

< pentru a verifica o asociere semnificativd din punct de vedere

statistic Intre doud caracteristici calitative, cu alte cuvinte pentru stabilirea

unei diferente intre proportii. De exemplu, se poate aplica testul CHI pentru

a stabili daca incidenta cancerului la san variaza in concordantd cu cantitatea

de grasime din alimentatie.

Etapele aplicarii testului CHI

Pentru aplicarea testului CHI se parcurg urmatoarele etape:

S Se culeg si se inregistreazi datele studiului. Subiectii sunt
clasificati ca bolnavi sau nu, expusi la un anumit factor de risc sau nu, etc.
Se stabileste numarul de subiecti care fac parte din fiecare clasd. Numarul
de subiecti care fac parte din clasa i relativ la prima caracteristica si din
clasa j relativ la a doua caracteristicd se noteazd cu Oj; si se numeste

frecventa observata a clasei ij .

S Se formuleazi doud ipoteze:
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(a) Ipoteza nula (Hy) afirma: ,,intre cele doua caracteristici

studiate nu exista o asociere (o legatura) ”

(b) Ipoteza alternativda (H;) afirma: ,exista o asociere (o

legatura) intre cele doua caracteristici studiate”

< Se calculeazi frecventa relativi a fiecirei clase. Frecventele

relative se noteaza cu Ej; si se calculeaza dupa formula:

< Se calculeazi valoarea statistica a testului CHI dupa formula:

Ij

S xi=Y

i=1,n
i=1,m

.

< Se calculeazi numarul de grade de libertate a testului CHI:
gl=(nr randuri-1)*(nr coloane-1)

S Se calculeaza valoarea probabilititii p. Probabilitatea p este

probabilitatea sa obtinem Intdmplator o valoare statistica egala sau mai mare

decat valoarea Xcz calculatd, in conditiile in care ipoteza nula Hy este

adevirata. In cazul in care probabilitatea p calculati este < 0,5 se respinge

ipoteza Hy.

< Stabilirea concluziei testului CHI.

175



Anexa 2

< Daci probabilitatea p rezultati din calcul are o valoarea
mai micd sau egala cu 0,5 , atunci se respinge ipoteza nuld Hy si se
accepta ipoteza alternativa H;, prin urmare existd o asociere intre

cele doua caracteristici studiate.

< Daci probabilitatea p rezultati din calcul are o valoarea
mai mare decat 0,5 , atunci se accepta ipoteza nuld Hy, prin urmare

nu exista o asociere intre cele doua caracteristici studiate.

Utilizarea functiei CHITEST a programului Excel

Utilitarul Excel oferda functia CHITEST pentru calculul probabilitatii
p. Argumentele acestei functii sunt : zona care contine valorile de test si
zona care contine valorile estimate.

Pentru a putea utiliza aceastd functie trebuie sa introducem datele

aferente studiului nostru si sd calculdm valorile estimate £j;.

A B E

X [x [x |x |-

AW~

Figura A2.1 . Gruparea datelor in MS Excel pentru testul CHI?

Spre exemplu, sd presupunem ca datele noastre sunt grupate in zona
A-E, iar 1n cdsutele notate cu x sunt calculate totalurile pe linii, respectiv

coloane (figura A2.1)
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Valoarea unei celule din matricea valorilor estimate este egald cu
produsul dintre suma valorilor de pe linia §i suma valorilor de pe coloana

matricei datelor de test, totul impartit la suma tuturor datelor de test.

Matricea valorilor estimate se contruieste ca in figura urmatoare (figura

11.2)

A B E F

10 | (F1*A4)/F4 (F1*B4)/ (F1*E4)/F4

F4
11 | (F2*A4)/F4 (F2*B4)/ (F2*E4)/F4

F4
12 | (F3*A4)/F4 (F3*B4)/ (F3*E4)/F4

F4
13

Figura 11.2

Dupa calculul matricei valorilor estimate se poate aplica functia
CHITEST si anume: =CHITEST(A1:E3;A10:E12). Rezultatul intors de
functia CHITEST este valoarea p.

2 oo . .
Q’} Testul CHI” — Exercitii recapitulative.
1. O echipa de cardiologi au efectuat un studiu pentru a investiga o
eventuala asociere intre utilizarea medicamentelor contraceptive orale si

hipertensiune. Datele obtinute au fost urmatoarele:
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Hipertensiune Tesiune normala Total
Cu contraceptive 8 39 40
orale
Cualte 15 45 60
contraceptive
23 77 100

Sa se stabileasca daca proportia de femei hipertensive dintre cele care
utilizeaza contraceptive orale diferd de proportia de femei hipertensive
dintre cele care folosesc alte medicamente anticonceptionale.

Pentru a obtine rezultatul studiului, mai intai introduceti datele de mai
sus intr-o foaie de calcul tabelar. Apoi calculati frecventele estimate astfel:

Ei=(Suma valorilor de pe linia i)*(suma valorilor de pe coloana
j)/(suma tuturor valorilor).

Dupa aceea aplicati testul CHI. Daca probabilitatea P obtinuta este mai
mica decat 0,05 , atunci existd diferenta, deci existd o legatura.

Ipoteze:

Hy: nu exista nici o legatura Intre utilizarea medicamentelor
contraceptive orale si hipertensiune.

H;: exista o legdtura intre utilizarea medicamentelor contraceptive
orale si hipertensiune.

Daca probabilitatea P obtinutd este mai micd decat 0,05 , atunci exista

o legatura, se respinge ipoteza Hy si se accepta iptoteza H.

178



Statistica inferentiald — exercitii recapitulative

Daca probabilitatea P obtinutd este mai mare decat 0,05 , atunci nu
existd nici o legdtura, deci se accepta ipoteza Hy.

Rezultate

Valorile estimate sunt:

9,2 30,8
13,8 46,2

p=0,560528 = acceptam ipoteza H

ipoteza Ho: nu exista nici o legatura intre utilizarea medicamentelor
contraceptive orale si hipertensiune.

2. Se efectueaza un studiu pentru a stabili daca existd o asociere
(legaturd) intre severitatea cancerului ovarian §i nivelul de stres. Datele
obtinute sunt:

Nivelul de stres

Severitatea 1 2 3 4 TOTAL
bolii
Usoara 362 60 141 317 880
Moderata 29 5 15 21 70
Severa 20 5 5 20 50

TOTAL 411 70 161 358 1000
Stabiliti existd o asociere (legaturd) intre severitatea cancerului ovarian

si nivelul de stres.

3. Se studiaza asocierea amigdalectomiei cu diferitele forme clinice de
poliomielitd, pe un lot de 461 de cazuri. Se pune Intrebarea: diferentele sunt

intamplatoare? Prezenta sau absenta amigdalelor contribuie la determinarea
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formei de localizare a leziunilor de poliomielitd ? Datele studiate sunt

prezentate in tabelul urmator:

Amigdale
Tip boala prezente absente
bulbara 16 99
dorsald severa 77 58
dorsala usoara 76 85
neparalitica 24 26

4. Se studiaza reactiile locale produse de doua tipuri de vaccin B.C.G.
In acest scop s-au supus observatiei 348 de copii, dintre care la 177 s-a
administrat vaccin de tip A, iar la 171 vaccin de tip B. Se doreste sa se afle
dacd diferentele dintre reactiile locale produse de aceste vaccinuri sunt
semnificative din punct de vedere statistic sau daca este vorba numai de o
fluctuatie de esantion.

Datele rezultate din observarea reactiilor locale sunt prezentate in

tabelul urmator:

Tip vaccin

Reactie locala A B
normala 12 29
intensa 156 135
ulceratie 8 6
abces 1 1
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5. Sa se testeze daca exista diferente semnificative statistic Intre femei
negravide, femei cu sarcini normale in luna a 9-a si femei cu disgravidii
tardive, privind valorile medii, in g/zi ale aldosteronului, cortizonului si
cortizolului.

Datele studiate sunt prezentate in tabelul urmator:

tip gravida
Tip boala sarcini disgravidii
negravide normale tardive
aldosteron 4 79 24
cortizon 15 96 37
cortizol 25 55 33

7. In tabelul urmator sunt trecute rezultatele unor observatii asupra unui
grup de 736 de persoane, in scopul stabilirii unei legaturi intre
persoanele supuse unui tratament Impotriva holerei si cele care

suferd de aceasta boala:

Holera
Tratament + -
* 5 431
) 9 291

Sa se stabileasca dacad tratamentul afecteaza numarul de persoane ce
suferd de holera, adica dacad exista o asociere statistic semnificativa Intre
numarul de persoane ce suferd de holera si numarul de persoane supuse

tratamentului.

7. In urma aplicarii unui vaccin, s-a inregistrat numarul de persoane

care s-au imbolnavit §i care nu s-au imbolnavit. De asemenea, s-a inregistrat
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si numarul persoanelor care s-au Imbolndvit din randul persoanelor
nevaccinate. Se pune problema: diferentele intre bolnavii vaccinati si cei

nevaccinati sunt semnificative sau nu ?

Datele studiate sunt prezentate in tabelul urmator:

bolnavi sanatosi
vaccinati 20 74
nevaccinati 47 59

8. Se efectueaza un studiu pentru a vedea dacd expunerea la un

pesticid din agricultura are efect in avortul femeilor.

Datele studiate sunt prezentate in tabelul urmator:

Femei gravide

Tip boala Cu avorturi Fara
spontane avorturi
spontane
expuse la pesticid 30 10
neexpuse 70 20

Sé se stabileascd existenta unei eventuale legaturi intre expunerea la

pesticid si avortul femeilor.

9. Se studiaza efectul obtinut asupra numarului de carii prin efectuarea
unui instructaj privind igiena orala unui numar de copii alesi aleator. La 50
de copii li s-a facut un instructaj privind igiena orald iar la 50 de copii alesi

la Intdmplare nu li s-a facut acest instructaj. Peste 6 luni s-au numadrat cariile
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noi aparute. Se pune problema daca aplicarea instructajului privind igiena

orald are un efect asupra numarului de carii noi aparute.

Datele studiate sunt prezentate in tabelul urmator:

numar de carii noi

Instructaj 0-1 2-3 4-5
" 30 15 5
) 20 15 15

10. S-a studiat asocierea dintre prezenta anemiei la un lot de subiecti
si grupa sanguind. Se pune problema: prezenta anemiei este influentatd de

grupa sanguina?

Datele studiate sunt prezentate in tabelul urmator:

anemie
grupa sanguina prezenta absenta
O 10 30
A 12 18
B 15 15
AB 13 12

11. Se efectueaza un studiu pentru a stabili daca exista o legatura intre

nivelul de severitate al cancerului de plamani si starea de fumator sau
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nefumator. Stabiliti pe baza datelor urméatoare

legaturi:

Nivelul de severitate al
cancerului
Stadiul 1
Stadiul 2
Stadiul 3

existenta sau nu

a unei

Fumatori Nefumatori
60 40
75 25
80 20
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Anexa 3 — Corelatii si regresii, exercitii recapitulative

Interactiunea dintre doua variabile independente se referd la
diferentele apdrute in valorile masurate ale unei variabile in functie de
nivelul celei de a doua variabile. De exemplu, este posibil ca un medicament
sa produca efecte mai bune dacd este utilizat in combinatie cu un regim
alimentar de reducere a greutatii, decat daca ar fi combinat cu un regim
alimentar nesarat. In schimb, s-ar putea si nu obtinem efecte semnificative
ale medicamentului daca se studiaza toate grupurile alimentare la un loc.
Studiul efectelor medicamentului separat pe diferite regimuri alimentare ne
conduce la concluzia cd existd ointeractiune intre doi factori: regimul

alimentar si medicamentul.

Asociere si cauzalitate — coeficientul de corelatie

In acumularea si evidenta datelor stiintifice apar o serie de probleme
specifice, cum ar fi problema asocierii (dependentei) intre douad variabile. Se
pune problema: existd o dependentd intre saracie si consumul de droguri ?
Este stresul asociat cu boli cardiovasculare ?
Pentru a determina daca existd sau nu o astfel de dependenta, trebuie mai
intdi sd cuantificdm, sd masurdm ambele variabile. De exemplu, stresul
poate fi cuantificat prin utilizarea unor teste psihologice sau prin definirea
clard, evaluarea si scalarea factorului de stres in situatiile din viata de zi cu
zi. In ceea ce priveste hipertensiunea, aceasta poate fi direct cuantificata prin

masurarea presiunii sanguine.
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Dupa ce variabilele au fost cuantificate, este necesara calcularea unei
masuri a dependentei dintre ele, adicd a tariei dependentei. De obicei se
calculeaza coeficientul de corelatie ,,r”’. Coeficientul de corelatie ,,r” este
un numar calculat direct din datele observate si poate varia intre —1 si +1.
Daca x; sunt valorile masurate ale variabilei X si y; sunt valorile masurate

ale variabilei Y, atunci coeficientul de corelatie se calculeaza astfel:

. ny o - (X x)(X)
P () () -(Z )

unde n= numarul perechilor de date.

Putem intilni urmatoarele situatii:

Daca coeficientul de corelatie este r = 0 , atunci inseamna cd nu
avem nici o corelatie intre cele doua variabile. De exemplu, nu exista nici o
legatura intre presiunea sanguina si numarul de fire de pe cap.

Daca coeficientul de corelatie este r = +1 inseamnd ca avem o
corelatie pozitiva perfectd, adica exista o dependenta directd intre cele doua
variabile. O persoand care are o valoare mare la prima variabild va avea o
valoare mare si la cea de a doua. De asemenea, valoarea unei variabile poate
fi prevazuta exact pe baza valorii celei de a doua variabile. Un exemplu de
acest tip este corelatia dintre varsta unui copac si numarul sau de inele.

Daca coeficientul de corelatie este r = -1 atunci avem o dependenta
inversa perfectd. O valoare mare a unei variabile Inseamna o valoare mica a
celeilalte variabile.

Daca coeficientul de corelatie este intre 0 si +1 sau intre —1 i 0,

atunci valoarea lui r ne da taria dependentei celor douad variabile.
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Aceste considerente se aplicd in cazul in care dependenta dintre cele
doud variabile este liniard. Daca efectuam, de exemplu, masuratori ale
inaltimii §1 greutatii pentru un grup de persoane si calculam coeficientul de
corelatie, vom obtine o valoare pozitiva, dar o valoare mai mica decat 1.

Corelatie si cauzalitate.

Problema determinarii tdriei corelatiei dintre variabilele aleatoare
este o problema relativ dificild, ce depinde de domeniul aplicatiilor, precum
si de multi alti factori. Variabilele psihologice sunt mai dificil de masurat cu
exactitate si sunt afectate in general de multe alte variabile, fiind astfel
dificil de stabilit corelatiile dintre ele. Corelatiile dintre variabilele biologice
sunt in general mai tari, acestea avand dealtfel si avantajul ca pot fi
masurate cu mai mare precizie.

Ca un exemplu, corelatiile dintre aptitudinile verbale si cele non-
verbale la copiii scolari, masurate cu ajutorul unor teste standard, variaza
intre 0,44 si 0,77 depinzand mediul de provenientd al acestora si de clasa
sociala.

Pentru a stabili corelatii cat mai semnificative, trebuie identificate
situatiile care sunt responsabile, care cauzeaza aceste corelatii.

ATENTIE ! Existenta unei corelatii intre doud variabile nu
implica in mod necesar cauzalitatea, aceasta se poate datora unor cauze
comune. Prin urmare trebuie avut grija la interpretarea acestor

coeficienti de corelatie.
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Reprezentarea grafica

Datele corespunzatoare celor doua variabile studiate se pot
reprezenta grafic sub forma unui sistem de coordonate bidimensionale.
Microsoft Excel pune la dispozitie un astfel de grafic (diagramd), numit XY
Scatter.

Intre cele doud variabile existi o corelatie puternici daci punctele
reprezentate grafic sunt grupate de-a lungul unei drepte (figura). Cu cat
punctele sunt mai alineate, cu atat corelatia este mai puternica.

Valoarea critica a coeficientului de corelatie

In studiul statistic al corelatiei a doud variabile se pune urmitoarea
intrebare: sunt cele doud variabile corelate semnificativ de tare din puncte
de vedere statistic?

Pentru a raspunde la aceasta intrebare trebuie calculat un prag critic.
Corelatia dintre doua variabile se va estima cu o marja de eroare numita
nivel de semnificatie, notat cu p . Cu cat p este mai mic, cu atat riscul
(probabilitatea) de a gresi este mai mic, deci estimarea este mai sigura. Sa
ne reamintim cateva notiuni importante:

. evenimentul sigur - acel eveniment care va aparea

intotdeauna, indiferent de situatie.

. 1 - reprezinta probabilitatea ca sa apara evenimentul sigur.
. 0 — reprezinta probabilitatea ca sa nu apara evenimentul sigur.
. probabilitatea de aparitie a oricarui alt eveniment, diferit de

evenimentul sigur sau de evenimentul imposibil, variaza ca

valoare intre 0 si 1.
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Numaérul gradelor de libertate reprezinta numarul de perechi de
date care se studiaza, minus doua.

Pragul critic reprezintd valoarea coeficientului de corelatie peste care
se considerd corelatia ca fiind semnificativa. Dacd coeficientul de corelatie
depaseste acest prag critic, variabilele studiate se considera corelate.

Pragul critic depinde de numarul gradelor de libertate si de nivelul
de semnificatie.

Anexa 1 prezintd tabelul cu pragurile critice pentru nivelele de

semnificatie 0,10 ; 0,05 ; 0,02 51 0,01.

Metoda practica de stabilire a corelatiei dintre doua variabile

Pentru a afla dacd doud variabile studiate sunt corelate sau nu,
formuldm urmatoarele ipoteze statistice:

HO: cele doua variabile studiate nu sunt corelate.

H1: cele doua variabile studiate sunt corelate.

In continuare se efectueaza pasii urmatori:
1. Calculam coeficientul de corelatie r asociat datelor xi i yi ,cu ajutorul
formulei prezentate mai sus sau cu ajutorul programului Microsoft Excel si
anume utilizand functia CORREL(zonal; zona2).
2. Calculam numarul gradelor de libertate: numarul perechilor de date -2.
3. Analiziim datele din tabelul din anexa 1. in acest tabel, pentru numarul
de grade de libertate calculat existd mai multe praguri de semnificatie: cate
unul pentru fiecare nivel de semnificatie si anume: pentru 0.10, 0.05, 0.02 ,
0.01. De exemplu, daca r calculat este mai mare decat una dintre valorile din

tabel, atunci cele doua variabile sunt corelate cu nivelul de semnificatie
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respectiv. Daca r este mai mare decat pragul critic pentru 0,05 atunci cele
douad variabile sunt considerate corelate cu un nivel de semnificatie de 0,05.
In general se urmireste sa se obtind o corelatie cu un nivel de semnificatie
cat mai mic. Cu cét nivelul de semnificatie este mai mic, cu atat corelatia
este mai sigurd si sunt mai putine sanse sa gresim deoarece marja de eroare
este mai mica.

4. in toate aceste cazuri se respinge ipoteza Hy si se accepti ipoteza H;
cu nivelul de semnificatie respectiv.

Daca r obtinut este mai mic decit toate valorile din tabel, atunci
cele doud variabile sunt considerate necorelate. in acest caz se accepti
ipoteza Hy . Cel mai des se utilizeaza nivelul se semnificatie 0,05 sau 0,01,
care sunt considerate suficiente.

Sa ludm un exemplu ipotetic: studierea corelatiei dintre nivelul de
amfetamind din plasma si intensitatea psihozei.

Datele rezultate in urma masuratorilor sun cele din tabelul urmator:

Nr. Intensitatea psihozei Concentratia amfetaminei in plasma (mg/ml)
subiect
1 10 150
2 30 300
3 20 250
4 15 150
5 45 450
6 35 400
7 50 425
8 15 200
9 40 350
10 55 475
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Reprezentarea datelor cu ajutorul unei diagrame scatter-plot este cea

din figura:

60

50 A L 2

40

2

30 4

20

*

Intensitatea psihozei

10

2

0 T T T T
0 100 200 300 400 500

Concentratia amfetaminei in plasma (mg/ml)

Figura A3.1. Reprezentarea grafica a datelor intr-o diagrama scatter-plot
Coeficientul r rezultat din calcul este 0,96738 . Numarul gradelor de
libertate este 10-2=8. In anexa 1, pragul critic pentru 8 grade de libertate si
nivelul de semnificatie 0,05 este 0,6319, iar pentru nivelul de semnificatie
0,01 este 0,7646.
REZULTAT
r > 0,7646 - se respinge ipoteza Hy si se acceptd ipoteza H; cu un
nivel de semnificatie de 0,01.
CONCLUZIE

Intensitatea psihozei este corelatd cu nivelul de Amfetamind din plasma.
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EXERCITII
1. Studiindu-se relatia dintre doza unui medicament (exprimata in
multipli ai unei doze minime) si durata bolii (exprimata prin numéarul

de zile de boald), s-a obtinut urmatoarea relatie:

Nr. doza durata
subiect
1 1 23,5
2 2 20,0
3 3 14,9
4 4 8,1
5 5 7.5

Sa se reprezinte grafic datele din tabel si sa se verifice daca exista o
legatura Intre doza medicamentului si durata bolii.
2. Sa se aprecieze existenta si gradul legaturii dintre consumul de alcool
(vin in litri) pe cap de locuitor, pe luna, si varsta medie de debut a
cirozei hepatice.

Datele colectate In urma studiului sunt prezentate in tabelul urmator:

Nr. litri de Varsta de
subiect vin debut

pe luna a cirozei
1 7 56
2 8 55
3 8 58
4 10 55
5 12 52
6 13 51
7 15 50
8 15 48
9 15 45
10 16 40
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11 16 47
12 16 44
13 17 40
14 17 40
15 18 38
16 18 38
17 19 40
18 20 38
19 20 35
20 20 35

Sa se reprezinte grafic datele din tabel, sub forma de diagrama scatter.
3. Sa se aprecieze gradul si sensul legaturii dintre temperatura si puls la

un lot de 20 de bonavi. Datele studiului sunt prezentate in tabelul

urmator.
Nr. temperatura puls
subiect

1 36,5 68
2 36,6 72
3 36,7 70
4 36,7 74
5 36,8 72
6 36,8 75
7 36,8 70
8 37,0 78
9 37,0 78
10 37,4 80
11 37,8 82
12 38,0 82
13 38,3 84
14 38,4 85
15 38,8 86
16 38,9 86
17 39,0 100
18 39,2 94
19 39,4 110
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20 39,6 120
Sa se reprezinte grafic datele din tabel, sub forma de diagrama scatter.

4. Urmatorul tabel contine informatii despre un lot de paciente
diagnosticate cu cancer de col uterin. Se cere sa se precizeze daca exista
o legatura intre varsta la care a fost depistat cancerul de col uterin si
menarha (varsta de inceput a menstruatiei) si sa se reprezinte grafic

datele din tabel.

Nr. varsta menarha
subiect
1 57 14
2 56 14
3 32 13
4 39 15
5 46 13
6 73 14
7 38 11
8 69 15
9 67 13
10 61 15
11 65 13
12 45 14
13 47 14
14 50 15
15 65 15
16 49 14
17 63 14
18 47 12
19 43 15
20 40 12
21 58 13
22 41 14
23 49 14
24 54 14
25 32 19
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Nr. varsta menarha
subiect

26 50 12

27 50 14

28 49 14

6. Intr-un studiu cuprinzind cazuri de stenozi, s-au masurat valorile
IMT maxim si valoarea sistolica la diversi pacienti. Se pune problema
exista o legatura intre valoarea sistolica si valoarea IMT maxim ?

Datele colectate in urma efectuirii studiului sunt prezentate in tabelul

urmator.
Valoarea
Nr. IMT sistolica
subiect maxim a tensiunii

arteriale

1 1,6 150

2 1,7 175

3 1,5 160

4 1,5 175

5 1,5 145

6 2,1 155

7 1,9 180

8 2,1 145

9 1,6 145

10 1,6 170

11 1,9 155

12 2.3 165

13 1,8 160

Sa se reprezinte grafic datele din tabel.
7. O companie farmaceutica a incercat sa evalueze relatia dintre doza
ingeratd a unui nou medicament hipnotic si durata somnului. Datele
culese in urma studiului sunt prezentate in tabelul de mai jos. Exista o

legatura lineara intre aceste doua variabile?
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Nr. durata doza
subiect somnului (mM/kg)
(ore)
1 4 3
2 6 3
3 5 3
4 9 10
5 8 10
6 7 10
7 13 15
8 11 15
9 9 15

Sa se reprezinte grafic datele din tabel.
8. intr-un esantion format din 10 persoane s-a masurat inaltimea si
greutatea, pe baza carora s-a atribuit fiecidrei persoane un rang
(pozitie), in functie de iniltime si de greutate. Spre exemplu, a 8-a
persoana ca iniltime este a 7-a ca si greutate. Se pune problema exista o
legatura intre inaltime si greutate ?

Datele colectate sunt prezentate in tabelul urmator.

Nr. inaltime greutate
subiect
1 3 1
2 1 2
3 2 3
4 8 7
5 5 6
6 9 8
7 10 10
8 6 5
9 7 9
10 4 4

Sa se reprezinte grafic datele din tabel.
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9. intr-un studiu cuprinzind multe cazuri, s-a descris relatia dintre
durata sarcinii exprimatd in saptimini si greutatea la nastere (g).
Prezentam cateva dintre datele experimentale, care se refera la
perioada intre siptimina a 26-a si saptaméina a 37-a. Se cere sa se
studieze statistic relatia dintre cele doua variabile. Datele colectate sunt

cele din tabelul urmator. Sa se reprezinte grafic datele din tabel.

saptamana greutatea
1 26 700
2 27 1050
3 28 1200
4 28 1230
5 29 1300
6 29 1325
7 30 1500
8 31 1600
9 31 1645
10 31 1640
11 32 1900
12 32 1920
13 32 1915
14 33 2100
15 33 2160
16 34 2300
17 34 2350
18 35 2500
19 35 2550
20 36 2700
21 37 2800
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Anexa 4 — Exemple de studii epidemiologice.
Studiu de tip Case-Control

Q} Studiul influentei unor factori de risc biologici -
infectia cu Helicobacter pylori — in aparitia unor limfoame
maligne (limfoame nonHodgkin —LNH) in cazul populatiei
judetului Mures [22]

Ipoteza de lucru

Conform datelor din literatura de specialitate, H.pylori a fost
clasificat ca fiind un agent cancerigen cu rol in etiopatogenia cancerului
gastric, dar constatdri mai recente au adus in atentie aceasta bacterie ca
factor de risc in sfera etiopatogeniei limfoamelor.
Scopul studiului

Studiul prezentei infectiei cronice cu Helicobacter pylori la pacienti
cu limfoame nonHodgkin comparativ cu un lot martor.
Material si metoda:

Studiul efectuat este de tip Case-control prospectiv si prezintd
urmatoarele caracteristici :
- este un studiu ce incearcd verificarea unor informatii cunoscute cu
privire la influenta infectiei cu Helicobacter pylori, ca factor de risc in
aparitia limfoamelor nonHodgkin
- studiul a avut ca principal criteriu de grupare boala (limfoamele
nonHodgkin) si abia apoi expunerea (infectia)

- a fost precedat de o analiza descriptiva a cazurilor
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- in ceea ce priveste marimea esantionului, in cazul acestui tip de
studiu am investigat un lot de 81 de bolnavi cu limfoame nonHodgkin,
respectiv un lot martor (81 de subiecti)

- in paralel am urmarit vdrsta, sexul §i mediul de provenienta
(urban/rural) al subiectilor aflati in studiu, In Incercarea de a constata daca
acesti factori influenteaza in vreun fel aparitia infectiei cronice cu H.pylori

- analiza statistica preconizatd a constat in calcularea Odds Ratio
(OR), respectiv a intervalului de incredere pentru acesta (CI); OR si CI au
fost calculate folosind testul CHI® cu corectie Yates.

In acest studiu, pentru depistarea infectiei cu H.pylori s-au efectuat
determindri serologice de anticorpi de tipul IgG prin metoda ELISA,
utilizand kituri imunoenzimatice Diesse-Enzywell Helicobacter pylori, I1gG.
Infectia acuta cu H.pylori induce aparitia anticorpilor de tip IgA, in timp ce
infectia cronica determina aparitia anticorpilor de tip IgG.

Pentu acest studiu am ales infectia cronica cu H.pylori, care ar
putea avea relevanta in etiopatogenia limfoamelor.

Pentru stabilirea infectiei cu Helicobacter pylori s-au folosit metode
serologice de tipul tehnicii ELISA pentru detectarea IgG anti-Helicobacter
pylori.

Studiul s-a efectuat pe cazuistica Clinicii Medicale I Tg.Mures pe
perioada 2001-2002. Lotul martor provine din cazuistica Clinicii de Boli
Infectioase II Tg.Mures unde s-au efectuat investigatiile pentru aceasta

categorie de pacienti cu alte diagnostice decat cele hematologice.
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Diagnosticul de limfom nonHodgkin confirmat clinic si
anatomopatologic, a fost completat de investigatii serologice privind infectia
cu H.pylori.

Rezultate si discutii.
Lotul cu LNH cuprinde 81 de pacienti, 44 (54,32 %) barbati si 37

(45,68 %) femei. Varsta acestora este cuprinsa intre 20 si 78 de ani.

Tabel A4.1. Caracteristicile lotului cu LNH in functie de sex

Lot cu LNH Barbati Femei
81 44 37
100 % 54,32 % | 45,68 %

45,68%

54,32%

B Birbati B Femei

Figura A4.1. Repartitia procentuala pe sexe a lotului cu LNH
Un numar de 35 (43,20 %) de pacienti provin din mediul urban, iar

restul 46 (56,80 %) din mediul rural.
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Tabel A4.2 Caracteristicile lotului cu LNH dupa rezidenta

Lot cu LNH Urban Rural
81 35 46
100 % 43,20 % 56,80 %

Urban

Rural

Figura A4.2. Repartitia procentuala a lotului cu LNH in functie de

rezidentd

La pacientii cu LNH infectia cronica cu Helicobacter pylori este

prezentd intr-un procent ridicat, respectiv in 70,37 % din cazuri, in care

rezultatele serologice au fost pozitive pentru IgG. Din totalul de 57 de

bolnavi seropozitivi 34 sunt barbati si 23 femei; 35 de bolnavi provin din

mediul rural si 22 din mediul urban.
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Tabel A4.3. Caracteristicile bolnavilor seropozitivi din lotul cu LNH

Infectia cu H.pylori+ Procente
Nr.cazuri LNH

Masculin 34 59,65 %

Feminin 23 40,35 %

Urban 22 38,60 %

Rural 35 61,40 %

La lotul martor, infectia bacteriand cronicd este prezentad Intr-un
procent ridicat, dar valoarea acestuia este totusi mai mica, de 60,49 % in
comparatie cu cea a lotului cu LNH respectiv 70,37 %. Dintre pacientii
serpozitivi ai lotului de control, 29 au fost de sex masculin, iar 20 de sex

feminin; 13 proveneau din mediul rural si 36 din urban.

Tabel A4.4. Caracteristicile cazurilor seropozitive din lotul martor

Infectia cu H.pylorit | Ny cazuri martor Procente
Masculin 29 59,18 %
Feminin 20 40,82 %
Rural 13 26,53 %
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ANALIZA STATISTICA: Infectia cu Helicobacter pylori la pacienti cu
LNH

STUDIU DE TIP CASE-CONTROL, PROSPECTIV:

Studiul infectiei cu HELICOBACTER PYLORI la pacienti cu limfoame non-Hodgkin (LNH)

Bolnavi
81 (A+C)

Bolnavi

Lot studiu:

Fara expunere

24 (C)

Lot martor:

Sanatosi

Fara expunere

Lot cu LNH (Total) — Lot martor (Total)

Diagrama schematica a studiului
57(4) | 49®) infectiei cu Helicobacter pylori la
pacienti cu limfoame non-Hodgkin
(LNH) - STUDIU DE TIP CASE-
24(C) | 32(D) CONTROL, PROSPECTIV - (sus)

Expunere
(Infectia cu

HELICOBACTER
PYLORD)

Rezultatele analizei statistice Gruparea subiectilor i‘n tabele de
Odds Ratio - OR s &1 R . .
(0T 95 %) P contingenta si rezultatele analizei

statistice - (jos)

B

Figura A4.3. Diagrama schematica a studiului infectiei cu H.pylori la
pacienti cu LNH

Tabel A4.5. Analiza statistica : Lot cu LNH (Total) — Lot martor (Total)

Lot cu LNH (Total) — Lot martor (Total)

cu

Da

Expune
re
(Infectia
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24 32

Rezultatele analizei statistice

Odds Ratio - OR P
(CI195 %

Se poate observa o crestere nesemnificativa statistic a ratei de sansa
(Odds Ratio) OR =1,551 pe totalul cazurilor (comparatie lot cu LNH -lot
martor), tendinta ce confima rezultatele altor studii.

Tabel A4.6. Analiza statistica : Lot cu LNH (Masculin) — Lot martor
(Masculin)

Lot cu LNH (Masculin) — Lot martor (Masculin)

a4
84}

28G5

S s <

S5409

n.qgog

SEZE

== 10 15

T

Rezultatele analizei statistice
Odds Ratio - OR P
(CI95 %)
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Tabel A4.7. Analiza statistica: Lot cu LNH (Feminin) — Lot martor
(Feminin)

Lot cu LNH (Feminin) — Lot martor (Feminin)

(Infectia cu
HELICOBACTER

Expunere

Rezultatele analizei statistice
Odds Ratio - OR
(CI 95 %)

In cazul analizei statistice efectuate pe loturi grupate dupi criterii
demografice se constata o crestere nesemnificativa statistic, dar de
magnitudine mare a OR, in cazul populatiei masculine (OR =1,759,

comparativ cu OR =1,396, in cazul populatiei feminine).

Tabel A4.8. Analiza statistica: Lot cu LNH (Urban) — Lot martor (Urban)

Lot cu LNH (Urban) — Lot martor (Urban)

cu

Da

Expune
re
(Infectia

205



Anexa 4

13 20

Rezultatele analizei statistice

Odds Ratio - OR P
(CI195 %

Se constatd o asociere negativa, nesemnificativa statistic factor de

risc-boald, in cazul populatiei urbane (OR = 0,940).

Tabel A4.9. Analiza statistica: Lot cu LNH (Rural) — Lot martor (Rural)

Lot cu LNH (Rural) — Lot martor (Rural

Nu
a4
o 2B Da 35 13
- Q0 U=
QL <« E
£5do
200 §
JE=E
= 11 12
)
Rezultatele analizei statistice
Odds Ratio - OR P
(CI195 %)

Se constatd o crestere nesemnificativa statistic, dar de magnitudine

mare a OR, in cazul populatiei rurale (OR =2,937).
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Concluzii

In cazul studiului privind influenta infectiei cronice cu Helicobacter
pylori asupra aparitiei limfoamelor nonHodgkin, se poate observa o crestere
nesemnificativd Insd statistic a ratei de sansa - OR pe totalul cazurilor
(OR=1,551), rezultate ce confirma datele altor studii. O magnitudine mare a
OR, nesemnificativa insa statistic, poate fi observata si in cazul populatiei
masculine (OR=1,759), respectiv in cazul populatiei provenite din mediul
rural ((OR=2, 937 — o posibild explicatie fiind o igiend mai precard in
mediul rural). Trebuie remarcatd in acest context si asocierea negativa
nesemnificativa statistic intre factorul de risc si boald, la populatia din

mediul urban.
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Anexa 5 - Valori critice pentru testul F corespunzatoare
pragului de semnificatie o =0,05

1. | 161,] 199,| 215,] 224,] 230, | 234,| 238,| 213,| 249, 254,
A I~ 7 S o] N [0} [0} N 2
18.5] 19.0] 19.1] 19.2] 193] 193] 193] 19.4] 19.4] 19.5
10,1 9,55[ 9,281 9,12] 9,011 8,94| 8,84/ 8,71 8,64| 8,53

2

3

4. | 7,71] 6,94| 6,50] 6,39 6,26 | 6,16| 6,04 | 591| 5,77 | 5,83
5. | 6,61 579 6,41| 5,19| 5,05| 4,95| 4,82| 4,68| 4,53 | 4,36
6

7

8

5,99| 5,14| 4,76 | 4,53 | 4,39 4,28 | 4,15| 4,00| 8,84 | 3,67
5.58| 4,74| 435| 4,12| 397| 3.87| 3,73| 3.57| 3.41| 3,23
. 1 532]4,16] 4,07| 3,84| 3,69 3,14| 3,28| 3,28| 3,12| 2,93
9. 15.12| 426 3.86| 3.63| 3.48| 3,37| 3.23| 3.,07| 2.90| 2.71
10. | 4,96| 4,10| 3,71 | 3,48| 3,33 | 3,22| 3,07 | 2,91| 2,74| 2,54

11. | 4,84| 3,98| 3,59| 2,38| 3,20| 3,09| 2,95| 2,79| 2,61 | 2,40

12. | 4,75 3.88| 3.49] 3,26| 3,11 3.00| 2.85| 2,69| 2.50| 2.30
13.14,67| 3.80| 3.41| 3,18] 3.02| 2.92| 2,77| 2,60| 2.42| 2,21
14. | 4.60| 3.74| 3.34| 3.11| 2.96| 2.85| 2.70| 2.53| 2.35| 2.13
15. | 4,51| 3,68| 3,29| 3,06| 2,90 2,79| 2,74| 2,48| 2,29| 2,07

16. | 4,49 3,63 | 3,24| 3,61 | 2,85| 2,74| 2,59| 2,42| 2,24| 2,01

17.14.45| 3.59| 3.20] 2,96| 2.81| 2,70| 2,55| 2.38| 2.,19] 1,96
18. | 441 2.,55| 3.16| 2,93| 2,77| 2,66| 2,51| 2.34| 2,15] 1,92
19. |1 4,38| 3,52| 3,13] 290| 2,74| 2,63| 2,48| 2,31| 2,11| 1,88
20. | 4,35| 3,49 3,10| 2,87| 2,71 | 2,60| 2,45| 2,28 | 2,08| 1,84

21. | 4,32| 3,47| 3,07| 2,84 | 2,68 2,57| 2,42| 2,25| 2,05| 1,81

22.1430| 344 ; |292)| 2.66] 2,55 240 2,23| 2.03| 1.78
23.14.28| 342| 3.03| 2,80 2.64| 2,53] 2,38 2,20| 2.00| 1.76.
24. |1 426| 3.40| 3.01| 2,78 2,62| 2,51| 2,36| 2,18| 1.98] 1.73
25.| 4,24| 3,38| 2,09| 2,76| 2,80| 2,49| 2,34| 2,16| 1,96| 1,71

26. | 4,22) 3,37| 2,98| 2,74| 2,59 2,47| 2,32| 2,15| 1,95| 1,69

27.1421] 335| 296| 2,73| 2,57| 2.46| 2,30| 2,13| 193] 1.67
28. 1 4.20] 3.34| 295] 2,71| 2.56| 2.41| 2.29] 2,12] 191] 1.65
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29.

4,18

3.33

2,93

2,70

2,54

2.43

2,28

2,10

1,90

1,64

30.

4,17

332

2,92

2,69

2,53

2,42

2,27

2,09

1,89

1,62

40

4,08

3,23

2,84

2,61

2,45

2,34

2,18

2,00

1,79

1,51

60

4,00

3,15

2,70

2,52

2,37

2,25

2,10

1,92

1,70

1,39

120

3.92

3.07

2.68

2.45

2.29

2.17

2.02

1.83

1.61

1.25

3,81

2,99

2,60

2,37

2,21

2,09

1,94

1,75

1,52

1,00
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Anexa 6

corespunzatoare diferitelor praguri
numarului "n " al gradelor de libertate

Valorile critice pentru testul
de semnificatie o si

“t”

Student

Nivel de semnificatie pentru testul bilateral
n 0,50 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,002 0,001 0,0001
1 1,000 3,078 | 6314| 12770 31821 63,657 | 318309 | 636,618 6366,198
2 0,816 1,886 | 2,290| 4,303 6,965 9,925 22,327 31,598 99,992
3 0,765 1,638 | 2,353| 3,182 4,541 5,841 10214 12,924 28,000
4 0,741 1,533 | 2,132 2,77 3,747 4,604 7,173 8,610 15,544
5 0,727 1476 | 2,015| 2571 3,365 4,032 5,393 6,369 11,178
6 0,718 1,440 1,943 | 244 3,143 3,707 5,208 5,959 9,082
7 0,711 1415 1,895 | 2,365 2,998 3,499 4,785 5,408 7,885
8 0.706 1,397 1,860 | 2,30 2,896 3,355 4,501 5,041 7,120
9 0,703 1,383 1,833 | 2,262 2,821 3,250 4,297 4,781 6,594
10 0,700 1,372 1,812 | 2,228 2,764 3,169 4,144 4,587 6,211
11 0,697 1,363 1,796 | 2,201 2,718 3,106 3,025 4,437 5921
12 0,695 1,356 1,782 2,17 2,681 3,102 3,930 4318 5,694
13 0,694 1,350 1,771 2,16 2,650 3,055 3,852 4,221 5,513
14 0,692 1,345 1761 | 2,145 2,624 2,977 3,787 4,140 5,363
15 0,691 1,341 1,753 | 2,131 2,602 2,947 3,733 4,073 5,239
16 0,690 1,337 1,746 | 2,12 2,583 2,921 3,686 4,015 5,134
17 0,689 1,333 1,740 | 2,11 2,567 2,898 3,646 3,965 5,014
18 0,688 1,330 | 1,734 | 2,101 2,552 2,878 3,610 3,922 4,966
19 0,688 1,328 | 1,729 | 2,093 2,539 2,861 3,579 3,883 4,897
20 0,687 1,325 1,725 | 2,086 2,528 2,845 3,552 3,350 4,837
21 0,686 1,323 1,721 | 2,080 2,518 2,831 3,527 3,319 4,784
22 0,686 1,321 L717 2,07 2,508 2,819 3,505 3,792 4,736
23 0,685 1,319 1,714 | 2,069 2,500 2,807 3,485 3,767 4,693
24 0,685 1,318 L711 | 2,06 2,492 2,797 3,467 3,745 4,654
25 0,684 1,316 1,708 | 2,060 2,485 2,787 3,450 3,725 4,619
26 0,684 1,315 1,706 | 2,05 2,479 2,779 3,435 3,707 4,587
27 0,684 1314 1,703 | 2,052 2472 2,771 3421 3,690 4,558
28 0,683 1313 1,701 | 2,04 2,467 2,763 3,408 3,674 4,530
29 0,683 1311 1,699 | 2,045 2,462 2,756 3,396 3,659 4,506
30 0,683 1,310 1,697 | 2,042 2457 2,750 3,385 3,646 4482
35 0,682 1,306 1,690 | 2,030 2,438 2,724 3,340 3,491 4,389
40 0,681 1,303 1,684 | 2,021 2,423 2,704 3,307 3,551 4321
45 0,680 1,301 1,679 2,01 2,412 2,690 3,281 3,520 4,269
50 0,679 1,299 1,676 | 2,009 2,403 2,678 3,261 3,496 4,228
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60 0,679 1,296 1671 2,00 2,390 2,660 3,232 3,460 4,169
70 0,678 1,294 1,667 | 1,994 2,381 2,648 3211 3,435 4,127
80 0,678 1,292 1,664 1990 27374 2,639 3,195 3,416 4,096
90 0,677 1,291 1,662 | 1987 2,368 2,632 3,183 3,402 4,072
100 | 0,677 1,290 1,660 | 1,984 2,364 2,626 3,174 3,390 4,053
120 | 0,677 1,289 1,658 | 1,980 2,358 2,617 3,160 3,373 4,025
200 0,676 1,286 1,653 | 1972 2,345 2,601 3,131 3,310 3,970
500 0,675 1,283 1,648 | 1965 2,334 2,586 3,107 3,310 3,922
1000 | 0,675 1282 1,646 | 1,962 2,330 2,581 3,098 3,300 3,906
00 0,675 1,282 1,645 1,960| 2,326 2,576 3,090 3,290 3,891
a 025 0,10 0,05| 0025 0,01 0,005 0,001 0,0005 0,00005
] Nivel de semnificatie pentru testul unilateral
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Anexa 7 - Valorile critice pentru testul CHI ? corespunzitoare
diferitelor praguri de semnificatie o si numarului "n " al
gradelor de libertate

N, | 0:990 [ 0,975 0,950 [ 0,900 | 0,100 [ 0,050 [ 9,025 | 0,010 [ 0,001
1 [0,0002]0,0010]0,0039 [0,0198 | 2,71 | 3,84 | 502 | 6,63 | 10,83
2 002005 | 010 [ 021 | 461 [ 599 | 738 | 921 | 13,82
3 012022 ] 035|058 | 625 | 7.81 | 935 | 1134 | 1627
4 1030|048 | 071 | 1,06 | 7,78 | 9,49 | 11,14 | 1328 | 18,47
5 055 ] 08 | 1,15 [ 1,61 | 921 [ 11,07 | 12,83 | 15,09 | 20,62
8 | 087 | 124 | 1,64 | 220 | 10,64 | 12,59 | 1445 | 16,81 | 22,46
7 [ 124 | 1,69 | 217 | 2,83 | 12,02 | 14,07 | 16,01 | 1847 | 24,32
8 | 1,65 | 218 | 2,73 | 349 [ 13,36 | 15,51 | 17,53 | 20,09 | 26,13
9 [ 209 [ 270 | 233 | 447 | 14,68 | 1692 | 19,02 [ 21,67 | 27,88
10 | 256 | 325 | 394 | 487 [ 1599 | 1831 | 20,48 | 2321 [ 29,59
11 | 3,05 | 3.8 | 457 | 558 | 17,27 | 19,67 | 21,92 | 24,72 | 31,26
1357 ] 440 | 523 | 6,30 | 18,55 [ 21,03 | 2334 | 26,22 | 23,91
13 | 411 | 501 | 58 | 7,04 | 19,81 | 22,36 | 24,71 | 27,89 | 34,53
14 | 466 | 563 | 657 | 7,79 | 21,06 | 23,67 | 26,12 | 29,14 | 36,12
15 | 523 | 626 | 726 | 855 | 2231 | 25,00 | 749 | 30,58 [ 37,70
16 | 581 | 691 | 7,96 | 931 | 23,54 | 26,30 | 8,84 | 32,00 | 39,25
17 | 641 | 7,56 | 8,67 | 10,08 | 24,77 | 27,59 | 30,19 | 33,41 | 40.79
18 | 7,01 | 823 | 939 [ 10,86 | 25,99 | 28,87 | 31,53 | 34,80 | 42,31
19 | 7,63 | 891 | 10,12 | 11,65 | 27,20 | 30,14 | 32,85 | 36,19 | 43,82
20 | 826 | 9,59 | 10,85 | 12,44 | 28,41 | 31,41 | 34,17 | 3757 | 45,32
21 | 8,90 | 1028 | 11,59 | 13,24 | 29,61 | 32,67 | 35,48 | 38,93 | 46,80
22 | 9,54 | 10,98 | 12,34 | 14,04 | 30,81 | 33,92 | 36,78 | 40,29 | 4827
23 [ 1020 | 11,69 | 13,09 | 14,85 | 32,01 | 35,17 | 38,08 | 41,64 | 49,73
24 | 10,86 | 12,40 | 13,85 | 15,66 | 33,20 | 36,41 | 39,37 | 42,98 | 51,18
25 | 11,52 | 13,12 | 14,61 | 16,47 | 34,38 | 37,65 | 40,65 | 4431 | 52,62
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26 | 12,20 | 13,84 | 15,38 | 17,29 | 35,56 | 38,88 | 41,92 | 45,64 54,05
27 | 12,88 | 14,57 | 16,15 | 18,11 | 38,74 | 40,11 | 43,19 | 46,96 55,48
28 | 13,57 | 15,31 | 16,93 | 1891 | 37,92 | 41,34 | 44,46 | 48,28 56,89
29 | 14,26 | 10,65 | 17/71 | 19,77 | 39,09 | 42,56 | 43,72 | 49,59 58,30
30 | 14,95 16,79 | 18,19 | 20,60 | 40,26 | 43,77 | 46,98 50,89 59,70
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Anexa 8

Anexa 8 — Solutiile exercitiilor propuse in anexe

Solutii: Anexa 1 - Statistica
descriptiva, exercitii recapitulative

1. Media: 88

Amplitudinea : 41
Amplitudinea relativa: 46,59 %
Dispersia: 219,3333

Deviatia standard: £14,809
Coeficientul de variatie:16,82%

2. Media : 3000

Amplitudinea : 400
Amplitudinea relativa: 13,33%
Dispersia: 12121,2121
Deviatia standard: 110,096
Coeficientul de variatie: 3,67%

3. Media: 29,84

Amplitudinea : 20

Amplitudinea relativa: 67,024 %
Dispersia: 13,48180905

Deviatia standard: 3,671
Coeficientul de variatie: 12,305%

Solutii: Anexa 2 - Teste statistice
de semnificatie, exercitii

recapitulative

Testul Student

1. p = 0,313- nu diferd semnificativ
2. p =0,0095- difera semnificativ
3.p=0,135 -nudiferd

4. p = 0,000000000011 -
semnificativ

difera

5. p =0,0087 - difera semnificativ
6. p =0,060 - nu difera
7.p =0, 0008 - difera semnificativ

Testul CHI?

1. p=0,560 - nu existd o legdtura

2. p=0,674 - nu exista o legatura

3. p=0, 252 x107'"- existi o legatura
4. p=10,032 - existd o legatura

5. p=0,000124 - exista o legatura

6. p=0,0705 - nu exista o legatura
7. p=0,00056 - exista o legatura

8. p=0,0000077 - exista o legatura
9. p=0,0301 - exista o legatura

10. p = 0,0896- nu existd o legatura
11. p=0,0048 - exista o legatura

Solutii: Anexa 3 - Corelatie si

regresie, exercitii recapitulative

. p=-0,979 - corelate
. p= - 0,949 - corelate
. p=0,901
. p= -0,092 - necorelate

- corelate

AW N -
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e *® W

p=0,985 - corelate
p =-0,0128 - necorelate
p=0,900 - corelate
p=0,915 - corelate
p=0,994 - corelate
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