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Introducere

Cartea de fata se doreste a fi un suport pentru cei care doresc sa se
familiarizeze cu conceptele de baza folosite Tn domeniul biostatisticii si cu
modul de aplicare practica a acestora in situatiile cele mai uzuale intalnite
in cercetarea bio-medicala.

Cititorul, in urma parcurgerii notiunilor teoretice prezentate, va putea
aplica aceste concepte parcurgand exemplele descrise pas cu pas. Apoi va
putea sa isi testeze nivelul de intelegere a materialului utilizand aplicatiile
practice propuse la finalul fiecarui capitol. Rezultatele exercitiilor sunt
prezentate la finalul cartii impreuna cu scurte comentarii despre modul de
rezolvare a acestora.

Mentiondm faptul cad exemplele si exercitile contin date fictive.
Acestea au fost selectate pentru a facilita intelegerea indicatorilor statistici
si nu reprezintd masuratori reale.

Pentru prezentarea exemplelor au fost utilizate aplicatiile Microsoft
Excel, GraphPad InStat Demo si GraphPad Prism 7 (trial version).






Tipuri de variabile.

Pentru a analiza realitatea din jur, cercetatorii sunt interesati de
diverse caracteristici ale indivizilor sau ale lucrurilor pe care le studiaza.
Aceste caracteristici pot avea diverse valori, iar aceste valori se pot
modifica in timp in functie de o serie de factori. In domeniul cercetarii
stiintifice asemenea caracteristici se numesc variabile. Deci, o variabila
este ceea ce se observa sau se masoara in cadrul unui experiment/studiu.

in functie de rolul jucat in cadrul experimentului, variabilele pot fi
independente sau dependente. In contextul unui experiment controlat,
variabila dependenta este reprezentata de aspectul de interes studiat, care
se presupune ca se modificd Tn urma unei interventii. Variabila
independenta reprezinta interventia insasi, sau factorul care este manipulat
de experimentator. Spre exemplu, daca dorim sa studiem efectul cofeinei
asupra tensiunii arteriale, vom manipula consumul zilnic de cofeina si vom
realiza masuréatori ale tensiunii arteriale la subiectii inclusi in studiu. In
acest caz tensiunea arteriala reprezinta variabila dependenta, ale carei
valori ne asteptam sa fie diferite in functie de valorile variabilei
independente, reprezentata de consumul mediu zilnic de cofeina.

Daca privim un fenomen natural insa, interventia observatorului nu
e prezenta. De exemplu daca dorim s& studiem cresterea in inaltime a
copiilor n functie de varsta, inaltimea ar fi variabila dependenta, cea pe
care o urmarim, iar varsta va reprezenta variabila independenta, chiar daca
nu intervenim asupra ei. Cu alte cuvinte, statutul de independentd sau
dependenta a unei variabile este dat de rolul pe care observatorul i-l aloca
in cadrul experimentului/studiului. in general, daca o variabila sufera
modificari in functie de o alta variabila, spunem ca variabila dependenta
este cea care se modifica in functie de variabila independenta.

in functie de valorile pe care le poate lua, o variabila poate fi
discreta sau continua. O variabila discreta poate lua doar anumite valori, ce
provin dintr-o multime limitatd de posibile valori. Exemple de astfel de
variabile includ culoarea ochilor, sexul pacientilor, tipul de tratament primit,
numarul de spitalizari ale unei persoane, numarul de copii dintr-o familie.
Chiar daca statisticile indica o medie de 1,87 copii per familie intr-o anumita
zona, in mod real o familie poate avea doar un numar intreg de copii,
acesta fiind in mod categoric o variabila discreta.

In cazul unei variabile continue, lucrurile stau putin diferit. Sa
analizam, spre exemplu, inaltimea unei persoane. Suntem obisnuiti sa
exprimam inaltimea in centimetri. Daca o persoana are inaltimea masurata
de 183 cm, o persoana usor mai inaltd ar avea o inaltime de 184 cm iar
una usor mai scunda 182 cm. Dar diferenta reala dintre aceste persoane
este intr-adevar de exact un centimetru? Daca am dispune de un
instrument mai precis de masurare probabil am putea determina diferente
de milimetri, sau micrometri. Scala de masurare a inaltimii in centimetri
reprezinta doar o conventie a observatorului, inaltimea reprezentadnd in
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realitate o plaja continua de valori. O variabila continua poate lua orice
valoare in cadrul unui interval dat. Alte exemple de variabile continue sunt
greutatea, presiunea sangvina, timpul de reactie, concentratia unei solutii
etc.

Aplicatii practice:

Ex. 1. Pentru urmatorul studiu identificati variabila independenta si
variabila dependenta: o substanta activa este comparata cu un
placebo pentru a determina daca reduce intensitatea durerii
articulare.

Ex. 2. Determinati care dintre urmatoarele variabile sunt discrete si
care sunt continue:

a) Numarul de operatii efectuate de un medic in decursul unui an

b) Durata unei operatii

c) Costul total al unei interventii chirurgicale

d) Scaderea sau cresterea in greutate a unei persoane in ultimele 6
luni

e) Diferenta cronometrata intre concurentii sositi la finalul unei curse
de alergare



Scale de masurare.

Pentru a putea analiza realitatea din jur, descrisa cu ajutorul unor
variabile, este nevoie de inregistrarea unor seturi de date. Acest lucru
presupune gruparea subiectilor sau a elementelor studiate conform unor
categorii definite pe baza variabilelor in cauza. O scala de masurare este
reprezentata de posibilele valori pe care le putem masura pentru o
variabila. Putem avea mai multe tipuri de scale de masurare, in functie de
relatia dintre categoriile definite de fiecare scala.

Scale nominale — acest tip de scale numeste posibilele categorii
pentru valorile unei variabile fara a oferi nici un fel de informatie legata de
ordine sau cantitate. Exemple de astfel de scale includ: genul (masculin,
feminin), culoarea preferata (rosu, verde, albastru, galben), mediu de
provenienta (rural, urban). Valorile masurate pot fi notate cu cifre (0-
feminin; 1-masculin) insa acestea nu pot fi procesate in termeni de
cantitate sau ordine.

Scale ordinale — categoriile acestor scale sunt ierarhizate, oferind
informatii legate de ordinea unei categorii in raport cu celelalte. Valorile
masurate pe astfel de scale se pot compara in termeni de "mai mult”, "mai
putin” sau "egal”. De exemplu locul ocupat in urma unei competitii (primul,
al doilea, al treilea), tipul de fumator (ocazional, regulat, inrait), stadiul unei

afectiuni (usoara, medie, severa) reprezinta scale de méasurare ordinale.

Variabilele masurate cu ajutorul scalelor nominale sau ordinale se
mai numesc si variabile calitative.

Scala de interval — o astfel de scala este de fapt o scala ordinala a
carei intervale au dimensiune egala. Valorile pot fi comparate intre ele in
termeni de ordine, dar se pot compara si diferentele dintre valorile
inregistrate pe scala. O caracteristica importanta a acestui tip de scale o
reprezintd faptul ca punctul “zero” al scalei este ales arbitrar si nu
reprezinta absenta variabilei masurate. Exemple de scale de interval sunt
temperatura (grade Celsius) si scorul IQ masurat printr-un test specializat.

Scale de raport (de procente) — aceste scale poseda toate
caracteristicile scalelor de interval, avand in plus definit un punct "zero”,
semnificativ din punct de vedere stiintific, ce indica absenta variabilei
masurate. Acest punct "zero” permite masurarea de valori absolute pe
acest tip de scale, precum si compararea a doua valori in termeni
procentuali. Exemple de scale de raport sunt greutatea si inaltimea.

Variabilele care sunt masurate folosind scale de interval sau de
raport mai sunt denumite si variabile cantitative.
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Aplicatii practice:

Ex. 3. Precizati tipul scalei utilizat pentru masurarea urmatoarelor
variabile:
a) Lista specializarilor medicale

b) Costul unui tip de interventie chirurgicala

c) Clasificarea tipurilor de interventii chirurgicale in functie de costul
acestora

d) Nota obtinuta la un examen

e) Etapele dezvoltarii unui anumit tip de cancer (stadiul I, II, Il sau V)

f) Gradul de mobilitate al genunchiului masurat in grade
g) Nivelul de durere masurat pe o scaladela1la?7



Populatie. Esantion

Sa presupunem ca dorim sa aflam informatii despre inéltimea
studentilor unei universitati. Dispunem de un instrument de masurare (o
ruletd gradata) si ne-am ales unitatea de masura (cm). O posibila abordare
ar fi s& contactam toti studentii universitati si s& masuram finaltimea
fiecaruia. Acest lucru poate fi dificil sau chiar imposibil in cazul in care
numarul studentilor e prea mare pentru capacitatea noastra de a duce la
bun sférsit aceasta activitate. Confruntati cu aceasta problema, ne punem
urmatoarea intrebare: ar fi posibil sa masuram doar un grup mai restrans
de studenti, iar apoi sa folosim rezultatele obtinute pentru a descrie
inaltimea tuturor studentilor vizati initial? Statistica ne ajutd Tn aceasta
privintd prin procesul de extrapolare de la un esantion la o populatie. in
cazul exemplului nostru populatia este definitd ca fiind compusa din toti
studentii universitatii, iar esantionul este reprezentat de grupul de studenti
masurat.

O populatie reprezinta toti indivizii sau toate elementele care sunt
de interes din punctul de vedere al unui studiu sau experiment.

Esantionul reprezintd un subset al populatiei, un numar mic de
indivizi sau de elemente de interes care reprezinta populatia din punctul de
vedere al problemei sau fenomenului studiat.

Pentru a putea extrapola rezultatele obtinute in urma studierii unui
esantion la nivelul populatiei din care acesta provine, este nevoie ca
esantionul sa fie reprezentativ. Acest lucru presupune ca fiecare individ din
populatia vizata sa aiba aceeasi sansa de a fi inclus in esantion ca oricare
alt individ. Modalitatea prin care se realizeaza acest lucru la nivelul selectiei
esantionului este randomizarea, adica selectarea pe cat posibil total
aleatorie a indivizilor sau elementelor ce urmeaza sa fie incluse in esantion.

In cazul exemplului prezentat mai sus, s& presupunem c& dorim sa
selectdm un numar de 30 de studenti pentru a face parte din studiul nostru
ce vizeaza inaltimea lor. O abordare convenabila din punct de vedere
practic ar fi sa abordam doua grupe de studenti care participa la un curs in
perioada Tn care suntem pregatiti sa efectuam masuratorile. Asta insa
contravine principiului randomizarii, intrucat sansa celor care nu participa la
acel curs de a fi inclusi in esantion este diferitd de sansa celor care sunt
prezenti. O abordare mai corecta ar fi s& obtinem o lista cu toti studentii si
sa programam un calculator sa extraga aleatoriu un set de 30 de nume din
acea lista. Folosind acest tip de esantionare vom fi mult mai siguri de faptul
ca rezultatele obtinute in urma masuratorilor descriu intreaga populatie.






Distributii de frecventa.

Sa presupunem ca am cules datele brute reprezentand masuratorile
de inaltime efectuate pentru un grup de 33 de persoane in tabelul MS
Excel din Fig. 1. Avem deci inregistrate initialele fiecarui subiect din lotul
nostru si Tnaltimea corespunzatoare, masurata in cm. In aceasta forma

datele sunt destul de dificil de interpretat.

A B
1 |Nume: Inaltime:
2 P.M. 187
3TN 183
4 |8V, 209
5 TE 175
6 B.M 123
7 DM 176
8 |8z.5 192
9 B.R. 139
10 RA. 163
11 ML 190
12 1C A 177
13 1P 205
14 AN, 150
15 8.1 154
16 OE. 165
17 M.C. 157
18 R.R. 166
19 G.A 169
20 |UE. 146
21 FA 131
22 PE. 148
23 VT 201
24 \M.E. 153
25 BE. 158
26 K.B. 142
27 ML 173
28 MG 182
29 |S.A 138
30 ME. 126
31 |B.V. 179
32 BC. 129
33 GA 169
34 ML 166
Fig. 1

Ne putem pune o serie de intrebari privind aceste date. Care este

cea mai mica inaltime masurata? Dar cea mai mare? Céti subiecti
avem? In jurul carei valori se grupeaza majoritatea masuratorilor?

nalti

Un prim pas in procesarea datelor ar putea fi ordonarea acestora in
functie de valorile masurate. Pentru a realiza acest lucru, se selecteaza



intreaga zona de date prin selectarea celor doua coloane (A si B), dupa
care se alege din meniu optiunea "Data/Sort” (Fig. 2).

B E % D Q& -
FILE HOME MSERT PAGE LAYOUT FORMULAS REVIEWY IEW
E.—_‘ T -y -¢- I, ™n  [2] Connections Y
Frorm  From  From  From Other Ex sting Refresh Filter
BAccess Web  Test  Sources=  Connections All = Yo Advanced
Get External Data Connections Sort & Filter
Fig. 2

Se va deschide o fereastra de dialog, in care putem configura

operatiunea de ordonare dupa cum urmeaza (Fig. 3):

Intrucat in primul rand al tabelului avem introduse denumirile
coloanelor, vom selecta optiunea "My data has headers”. Astfel
utilitarul Excel va recunoaste capul de tabel configurat si ne va oferi
optiuni corespunzatoare pentru ordonarea datelor

in lista "Sort by” vom selecta criteriul "Inaltime:”

La optiunea ,Order” putem alege ordonare crescatoare sau
descrescatoare

Sort

+E,L Add Level )( Delete Level EE Copy Level Options... | My data has headers l

? X

Colu

mn Sort On Order
Sort by | |naltime: Values « | || smallest to Largest -
|

II\.Illm-:l

EEI naltime: i:]

Cancel

fiecare

Fig. 3

Ar fi util, de asemenea, daca am avea un identificator unic pentru
linie din tabelul de date. Este posibil ca doua persoane sa aiba

aceleasi initiale si, teoretic, este posibil s& aiba aceeasi inaltime. Tn acest

caz nu

mai putem diferentia cei doi subiecti. Utilitarul Excel ne oferd o

modalitate facila de a genera un identificator unic. Pentru aceasta vom
introduce o noua coloana, inaintea coloanei ce reprezinta initialele

subiect

introduce cifra "1

doilea.

ilor, etichetata spere exemplu ’ID:”. in aceastd coloand vom
" in dreptul primului subiect si cifra "2” in dreptul celui de-al
Selectand ambele celule, vom aplica aceasta numaratoare pentru

restul randurilor prin dublu-click pe coltul din dreapta-jos al selectiei (Fig. 4).
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A B C

1 1D Mume: Inaltime:

2 11B.M. 123

K ZWE. 126

4 Bc 129

5 FA. 131
Fig. 4

in urma acestor operatiuni, am obtinut o noua forma a tabelului
nostru (Fig. 5).

A B c

1 ID: Mume: Inaltime:

2 11B.M. 123
3 2|ME. 126
4 3|B.C. 129
5 4[F.A 131
6 51S.A 138
7 6|B.R. 139
8 T|K.B. 142
9 5|U.E. 146
10 9|P.E. 148
1 10]AN. 150
12 11|M.E. 153
13 12151 154
14 13|M.C. 157
15 14|B.E. 158
16 15|R.A 163
17 16]0.E. 165
18 17|R.R. 166
19 18|M.1. 166
20 19|G.A. 169
21 20{G.A. 169
22 21(M.L 173
23 22[TE. 175
24 23(D.M. 176
25 24[(C A 177
26 25(B.V. 179
27 26[MG 182
28 27(T.N. 183
29 28[P.M. 187
30 29{M.M. 190
3 30|18z.8 192
32 NV.T 201
33 32)1P. 205
34 33|18V 209

Fig. 5

11



Analizand datele prezentate in aceasta noua forma putem observa
faptul ca cea mai inalta persoana a fost masurata la 209 cm., iar cea mai
scunda persoana are inaltimea de 123 cm. Aceste doua valori extreme
reprezintd minimul respectiv maximul sirului de valori, iar distanta dintre ele
reprezinta amplitudinea datelor masurate.

Ne putem intreba spre exemplu céte persoane au inaltimea
"aproape” de valoare maxima sau de cea minima masurata. Pentru a
raspunde la o astfel de intrebare va trebui sa definim ce inseamna acest
"aproape”. Sa presupunem ca vom considera inaltimi apropiate de maxim
valorile care se incadreaza in acelasi interval de 10 cm. Astfel putem
considera persoane “"foarte inalte” acei subiecti pentru care masuratoarea
noastra depaseste 200 cm, persoane "inalte” subiectii din intervalul 190 —
200 cm s.a.m.d. Vom obtine astfel o serie de categorii de inaltime, Tn
fiecare fiind inclus un anumit numar de subiecti. Cu alte cuvinte am descris
frecventa variabilei masurate relativ la fiecare categorie, obtindnd o
distributie de frecvente. Intervalul folosit pentru gruparea valorilor n
categorii se mai numeste si interval de variatie.

Histograme

O histograma este o diagrama ce se compune din coloane
rectangulare a caror inaltime este proportionala cu frecventa unei variabile
si a caror latime este egald cu lungimea intervalului reprezentat.
Histograma constituie cea mai uzuala forma de a reprezenta grafic o
distributie de frecbente.

Pentru a reprezenta o astfel de distributie de frecvente folosind
utilitarul Excel, trebuie in primul rand sa introducem lista de intervale de
variatie Tntr-o zona separata de cea a datelor propriu-zise. Intrucat aceasta
lista reprezinta o progresie, putem folosi aceeasi functionalitate a aplicatiei
ca si la generarea numerelor de identificare pentru date. S& presupunem
ca dorim generarea intervalelor in ordine crescatoare din 10 in 10 cm.,
incepand cu valoarea 130 (prima valoare multiplu de 10 mai mare decat
minimul sirului de date). Pentru aceasta vom introduce in doua celule, una
sub cealalta, valorile 130 si 140, vom selecta ambele celule si vom genera
lista prin click si drag pe coltul din dreapta-jos al selectiei (Fig. 6).

130 130
14 140
150

160
E> 170
180
130
200
210

Fig. 6
12



Acum, avand pregatite lista de valori masurate si lista de intervale
de variatie, putem reprezenta atat in format tabelar cét si grafic distributia
de frecvente a sirului. Pentru aceasta vom selecta din meniu optiunea
Data/Data Analysis, iar in fereastra de dialog care se deschide vom selecta
optiunea "Histogram” (Fig. 7).

DATA REVIEW VIEW

¥ [E' FashFill feo gg | Data Analysis
BB Remove Duplicates E‘? - )
tto Outline
mns o Data Validation - -
Data Tools Analysis
G H J K L
Data Analysis ? X
Analysis Tools “
Anova: Two-Factor Without Replication ~ -
Correlation Cancel

Covariance

Descriptive Statistics
Exponential Smoothing Help
F-Test Two-Sample far Variances

Random Mumber Generation v

Fig. 7

Se va deschide o noua fereastra de dialog cu ajutorul careia vom
introduce parametri doriti pentru generarea histogramei, dupa cum
urmeaza (Fig. 8):

e Pentru "Input range” se selecteaza zona de celule ce contine sirul
de valori masurate

e Pentru "Bin range” se selecteaza zona de celule ce contine lista de
intervale

o Pentru "output range” se selecteaza o celula din foaia de calcul
unde dorim generarea rezultatelor

e Pentru generarea unei reprezentdri grafice a distributiei de
frecventd vom bifa optiunea "Chart output”
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Histegram ? X

Input

= QK

Input Range: SC82:5C534 ] _
. Cancel

Bin Range: SESZ:SES10

[ Labels Help

Output options

(® Qutput Range: 5G52 =5
O Mew Worksheet Ply:

O Mew Workbook

|:| Pareto (sorted histogramy
i centage

Fig. 8

Prin apasarea butonului "OK” se lanseaza comanda care genereaza
valorile distributiei de frecventa si reprezentarea grafica a acesteia sub
forma unei histograme (Fig. 9).

Birn Frequency .
130 3 Histogram
140 3 8
150 4 T
160 4 24
170 6 E ’ B Freguency
0

180 5 (=] oo 9o o Q o Q Q E
190 4 2323222225
200 1 Bin
210 3

More 0

Fig. 9

Tn exemplul de mai sus am ales arbitrar lungimea de 10 cm pentru a
reprezenta distributia frecventelor. Dimensiunea acestui interval este insa
importanta pentru o reprezentare care sa ofere informatii relevante despre
date. Daca dimensiunea intervalelor este prea mare (Fig. 10) sau prea
mica (Fig. 11) obtinem reprezentari valide ale histogramei dar fara a obtine
informatii relevante despre sirul de date. Prima reprezentare e prea
sumara, pe cand cea de-a doua e prea detaliata, pierzdndu-se minimul de
detalii necesare pentru a intelege distribuirea subiectilor pe categorii de la
cel mai scund la cel mai inalt.
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Nu existd o regula pentru alegerea intervalului "optim” in cazul
reprezentarii distributiilor de frecventa. Reprezentarea "optima” depinde de
structura sirului de date si de ce anume dorim sa evidentiem prin aceasta
analiza. Totusi, o modalitate general acceptata pentru determinarea
numarului de intervale de variatie o reprezinta folosirea formulei lui Sturge:

k=1+log, N

unde k reprezinta numarul intervalelor de variatie, iar N este numarul total
de masuratori din sirul de date. Rezultatul formulei trebuie bineinteles
rotunjit pana la cel mai apropiat numar intreg. Apoi putem calcula lungimea
intervalului folosind formula:

| = Xmax — Xmin
k

unde Xnax reprezintd cea mai mare valoare, respectiv X, cea mai mica

valoare din sirul de masuratori. Din nou, rezultatul va fi rotunjit pana la cel

mai apropiat numar intreg.
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In cazul exemplului de mai sus, acest calcul se poate face folosind
formulele si functiile din utilitarul EXCEL. Astfel, pentru sirul de valori cules
in zona de date C2:C34, numarului de intervale si lungimea acestora se pot
calcula folosind formulele prezentate in Fig. 12:

D E
1 k- =ROUND{14+LOG(COUNT(C2:C34).2).0)

2 |- =ROUND((MAX(C2:C34)-MIN(C2:C34))/E1:0)
' Fig. 12

Rezultatele obtinute vor fi k=6, |=14, adica folosirea a 6 intervale de
variatie cu lungimea de 14 cm. fiecare. Histograma realizatd folosind
aceste valori este prezentata in Fig. 13.
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Fig. 13

Tipuri de distributii de frecventa

Distributiile de frecventa se clasifica Th mai multe tipuri, in functie de
forma graficului rezultat. Cea mai comuna forma este forma de “clopot”,

cunoscuta si sub numele de distributie "normald” sau "gaussiana” (Fig. 14).

Fig. 14
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Distributia gaussiana perfecta este descrisa riguros de o ecuatie,
dar o multitudine de distributii cu forme aproximativ asemanatoare sunt
considerate distributii normale. Acestea pot fi distorsionate fata de curba
gaussiana perfecta, iar aceste distorsiuni se pot descrie cu ajutorul a doi
parametri: skewness si kurtosis.

Skewness.

Majoritatea distributiilor bazate pe date reale nu sunt perfect
simetrice. Daca definim "mijlocul” scalei ca fiind valoarea care este situata
la distanta egala fata de cele doua valori extreme ale sirului, de cele mai
multe ori varful “clopotului” se va situa ori de o parte ori de cealaltd a
acestui "mijloc”. O distributie cu skewness pozitiv va avea o "coadd” mai
lunga inspre zona valorilor mari, avand clopotul deplasat inspre zona
valorilor mici. Invers, o distributie cu skewness negativ va avea "coada” mai
lungad inspre zona valorilor mici, iar varful clopotului va fi deplasat in
dreapta "mijlocului” (Fig. 15).

Fig. 15
Kurtosis.

Unele distributii aduna majoritatea valorilor in jurul unui pinct
central, altele prezintd valori mai imprastiate de-a lungul scalei de
masurare. Aceasta caracteristica este descrisa de indicatorul numit
kurtosis. O distributie mai "ascutita” decat curba gaussiana ideala se
numeste "leptokurtica”, in timp ce o distributie mai "aplatiztd” va fi numita

"platikurticd”. O distributie echilibrata, ce aproximeaza curba gaussiana
poate fi descrisa ca fiind "mezokurtica” (Fig. 16).

VAN

a) b) c)

Fig. 16
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Calcularea indicatorilor skewness si kurtosis se poate face in mod
facil, utilizand aplicatia MS Excel. Astfel, vom selecta din meniu optiunea
Data/Data Analysis, iar in fereastra de dialog care se deschide vom selecta
optiunea "Descriptive statistics” (Fig. 17).

REVIEW  VIEW

¥ [E' Flash Fill B g8 | 3 Data Analysis
E*H Remowve Duplicates E‘J - .
tta Outline
mns o Data Validation - -
Data Tools Analysis
Data Analysis ? *
Analysis Tools -“ I
Anova: Single Factor -~
Anova: Two-Factor With Replication Cancel
Anova: Two-Factor Without Replication

Carrelation
latiar Help

| Descriptive Statistics

EXpane d Qg g
F-Test Two-Sample for Variances
Fourier Analysis

Histogram A

Fig. 17

Se va deschide o noua fereastra de dialog cu ajutorul careia vom
introduce parametri doriti pentru calcularea indicatorilor, dupa cum
urmeaza (Fig. 18):

e Pentru "Input range” se selecteaza zona de celule ce contine sirul
de valori masurate

e Pentru "output range” se selecteaza o celula din foaia de calcul
unde dorim generarea rezultatelor

e Se bifeaza optiunea "Summary statistics”

Optiunea "Labels in firs row” trebuie bifata doar daca la selectarea

sirului de valori s-a inclus si selectarea titlului de deasupra zonei de

date. Daca celula in care este inscris titlul coloanei nu a fost
selectata, aceasta optiune este necesar sa sa nu fie bifata.
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Fig. 18

Prin apasarea butonului "OK” se lanseaza comanda care calculeaza
o serie de indicatori de statistica descriptiva, printre care si skewness si
kurtosis (Fig. 19)

U Vi
Column
Mean 164 2727273
Standard Error 3,994852921
Median 166
Mode 166
Standard Deviation 22 94868287
Sa ' 5

Kurtosis -0,664870702
Skewness 0.024513539

Range 86

Minimum 123

Maximum 209

Sum 5421

Count 33
Fig. 19
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Distributii non-gaussiene.

De obicei, masuratorile unei variabile naturale, efectuate asupra
unui esantion selectat aleatoriu dintr-o populatie suficient de mare, vor
produce o distributie normala. Din diverse motive, ce pot fi legate de
esantionare, erori de masurare sau insasi de natura fenomenului studiat,
putem obtine si distributii care nu au o forma de clopot. Cateva asemenea
exemple sunt prezentate in fig. 20.

Fig. 20

Pentru intelegerea acestui gen de curbe, sa ne imaginam céteva
situatii in care datele culese ar prezenta distributii non-gaussiene. Sa
consideram, spre exemplu, notele studentilor la un examen. In cazul in
care dificultatea examenului este Tn echilibru cu nivelul de intelegere a
materiei atins de studenti, ne asteptam sa avem o distributie gaussiana a
notelor, intre nota minima 4 si cea maxima 10. In acest caz, un numar mic
de studenti ar realiza lucrari de nota 10 si tot un numar mic de studenti ar
esua la examen. Un numar ceva mai mare de studenti ar primi 9, respectiv
5, iar majoritatea s-ar incadra in intervalul 6-8 al grilei de notare. in cazul
unui examen “usor” insa, distributia notelor ar fi radical diferita. Intrucat
dificultatea examenului este mult sub nivelul de pregatire al studentilor, ne
asteptdm ca majoritatea sa obtina note mari, in intervalul 9-10, un numar
mic de studenti sa obtina note intermediare, in intervalul 6-8, si, respectiv,
un numar si mai mic sa obtina 5 sau sa nu promoveze examenul. Curba de
distributie pe care tocmai am descris-o este prezentata la punctul c) al fig.
20 si reprezinta o distributie non-gaussiana.
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Un alt exemplu ar fi ajustarea studiului privind Tnaltimea studentilor
printr-o esantionare non-aleatorie. Sa presupunem ca esantionul nostru
este compus doar din membrii echipei masculine de baschet si cei ai
echipei feminine de fotbal. Este foarte posibil ca cel mai scund jucator de
baschet sa fie mai inalt decat cea mai Tnalta jucatoare de fotbal. Distributia
inaltimilor masurate va semana in acest caz cu doua curbe gaussiene,
distribuite alaturat de-a lungul scalei de valori, ca la punctul b) al fig. 20.
Acest tip de distributie se mai numeste si distributie bimodala.

Aplicatii practice:

Ex. 4. Generati un sir de 20 de valori care sa reprezinte o
distributie cu asimetrie (skewness) pozitiva. Reprezentati grafic
histograma setului de valori si calculati indicatorii skewness si
kurtosis.

Ex. 5. Generati un sir de 20 de valori care sa reprezinte o
distributie leptocurtica ("ascutita"). Reprezentati grafic histograma
setului de valori si calculati indicatorii skewness si kurtosis.

Ex. 6. Generati un sir de 20 de valori care sa reprezinte o
distributie platicurtica ("plata") si cu asimetrie (skewness) negativa.
Reprezentati grafic histograma setului de valori si calculati
indicatorii skewness si kurtosis.

Ex. 7. Generati un sir de 20 de valori care sa reprezinte o
distributie bimodala. Reprezentati grafic histograma setului de
valori.
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Indicatori ai tendintei centrale

n capitolul precedent am prezentat un studiu ipotetic prin care am
dorit sa investigam inaltimea studentilor unei universitati. Datele masurate
au fost prezentate in format tabelar si sub forma unei distributii de
frecvente. Totusi, cum putem raspunde la o intrebare simpla: "care” este
indltimea studentilor din grup? Desigur, fiecare membru al esantionului are
propria inaltime, dar ne-am dori sa descriem in mod foarte succint intregul
grup printr-o singura valoare, considerata reprezentativa. Calea cea mai
uzuald pentru a gasi o astfel de valoare o reprezintd determinarea tendintei
centrale a sirului de valori.

Existda mai multe modalitati de a determina tendinta centrala a unui
set de masuratori. Alegerea uneia sau alteia dintre acestea depinde de tipul
variabilei studiate (calitativa sau cantitativa) si de forma distributiei de
frecventa. Indicatori uzuali ai tendintei centrale sunt media, mediana si
modul.

Media.

Media este cel mai folosit indicator al tendintei centrale,
reprezentand media aritmeticd a valorilor din sirul de masuratori.
Considerand aceasta definitie, putem face o prima observatie despre
medie: aceasta se poate calcula doar pentru variabilele numerice. Media
poate sa coincida cu una din valorile masurate, sau poate fi o valoare ce nu
face parte din setul initial de date. in cazul setului de date din exemplul de
mai sus, media inaltimii studentilor este de 164,27 cm, o valoare ce nu
coincide cu niciuna din masuratorile efectuate. O altd observatie este
legatd de precizia cu care prezentam media. Dacad am efectuat
masuratorile cu un instrument care are precizia de +/- 1cm, este indicat sa
prezentam si media cu un grad similar de acuratete. In acest caz vom
rotunji rezultatul calculului matematic si vom spune ca tendinta centrala a
sirului de valori este 164 cm.

Pentru a calcula media unui sir de valori folosind MS Excel, vom
folosi functia AVERAGE (Fig. 21).

D E

Media: =AVERAGE(C2:C34)
Fig. 21

Media este un indicator al tendintei centrale ce tine cont de fiecare
valoare din setul de date. in cazul in care se adaugd sau se elimina o
valoare, sau in cazul in care o valoare este modificata, media calculata a
sirului se modifica.
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Mediana.

Mediana este un indicator al tendintei centrale care imparte sirul
ordonat in douad parti de lungime egald. Putem determina mediana prin
numararea valorilor din sirul ordonat, incepand cu cea mai mica valoare,
pana in punctul in care am parcurs 50% dintre valorile acestuia. Pentru
calculul medianei, putem distinge doua cazuri distincte, pentru siruri cu
numar par, respectiv impar de valori. in cazul unui sir cu numar impar de
valori, mediana va fi acea valoare din sirul ordonat care imparte sirul in
doua subsiruri de lungime egala, avand un numar egal de valori mai mari Si
mai mici decat propria valoare in setul de date (Fig. 22).

[ 1+ [ 4 | 9 | 10 | 23 | 29 [ 34 |
Mediana = 10

Fig. 22

Daca avem de-a face cu un numar par de masuratori, mediana va fi
o valoare ipoteticd, ce nu face parte din setul de date. In acest caz vom
ordona sirul de valori in ordine crescatoare, il vom imparti in doua subsiruri
de lungime egala si vom determina cea mai mare valoare din prima
jumatate, respectiv cea mai mica valoare din cea de-a doua jumatate a
sirului. Mediana va fi calculata ca si media aritmetica a acestor doua valori
(Fig. 23).

[ 6 [ 10 | 14 [ 28 | 32 | 45 |
Mediana = (14+28) /2 = 21

Fig. 23

Mediana este un indicator al tendintei centrale care ia in calcul toate
masuratorile din setul de date, dar depinde mai degraba de numarul decat
de valoarea acestora. Adaugarea sau eliminarea unei masuratori va afecta
mediana, dar modificarea unor valori din sir poate lasa mediana
neschimbata. De notat este de asemenea faptul ca mediana se calculeaza
in mod empiric, fiind nevoie de ordonarea sirului de valori studiate.

Pentru a determina mediana cu ajutorul MS Excel, vom folosi
functia MEDIAN(), ca in Fig. 24.
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A B C 0

111 | Mediana: =MEDIAM{A1T-AT)
2 4
309
4 10]
5 23
6 (29
7 34
8

Fig. 24

Modul.

Modul, ca indicator al tendintei centrale, identifica elementul cu cea
mai mare frecventd din cadrul setului de date. Acest indicator poate fi
folosit chiar si in cazul unor masuratori efectuate pe o scald nominala. De
exemplu, daca masuram culoarea preferata a studentilor pentru uniforma
unei echipe, putem avea rezultatele din Fig. 25.

A B C D E F
1 |ID: Nume: Culoare:
2 11B.1W. ALBASTEL
3| 2[ME. ROSU Culoare Frecventa
4 3|B.C. ALBASTRU ROSU 5
5 4|F.A VERDE ALBASTRU 7
6 | 5|5A ALBASTREU VERDE 3
7| B|BR. ROSLU
g T|KkB. VERDE
9 BIUE. ALBASTREU
101 9|P.E. ALBASTREU
11 10[AN. VERDE
12 1M{M.E. ALBASTREU
13 12|81 ROSLU
14 1 13|M.C. ROSLU
15| 14|B.E. ALBASTREU
16 | 15|R.A. ROSU
AT

Fig. 25

Tendinta centrala in acest exemplu, descrisa prin indicatorul mod,
va fi culoarea care are cea mai mare frecventa: ALBASTRU. Cu alte
cuvinte, "trend’-ul pentru uniforma echipei este ALBASTRU.

Pentru a calcula modul folosind MS Excel vom folosi functia
MODE(), ca in Fig. 26. Aceasta functie acceptd doar parametri numerici. in
cazul in care utilizam o scala nominala, vom converti valorile scalei, printr-o
conventie, in valori numerice.
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A B c D E F G

Culoare
1 /ID: Nume: Culoare: (numeric)
2 1 |[B.M. |ALBASTRU |200
32 [ME. |ROSU 100 LEGENDA,
4 13 |B.C. |ALBASTRU |200 Culoare Culoare (numeric})
54 |[F.A. |VERDE 300 ROSU 100
6 5 |S.A. |ALBASTRU |200 ALBASTRU (200
76 |[BR._ |ROSU 100 VERDE 300
8 |7 |[KB. |VERDE 200
9 8 |U.E. |ALBASTRU |200
1019 |P.E.  |ALBASTRU |200 Mod: =MODE(D2:D16)
1110 |AN.  |VERDE 200
12|11 [M.E.  |ALBASTRU |200
13 12 |S.1. ROSU 100
14 {13 |[M.C. |[ROSU 100
15 |14 |B.E. |ALBASTRU |200
16 |15 |[R.A. |ROSU 100

&
o

Fig. 26

De remarcat faptul ca modul unui set de masuratori va fi
intotdeauna o valoare din sirul de date.

Pentru determinarea indicatorilor tendintei centrale folosind MS
Excel, putem utiliza si functia "Data/Data analysis/Descriptive statistics”
(Fig. 27)

Column1
Mean 164, 272727272727
Standard Error 3.994852921229588
Median 166
Mode 166

Standard Deviation 22 9486828697105
Sample Variance  526,642045454544

Kurtosis -0,664870702135893
Skewness 0,0245135394803249
Range 86
Minimum 123
Maximum 209
Sum 5421
Count 33
Fig. 27
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Aplicatii practice:

Ex. 8. Utilizadnd programul MS Excel, calculati indicatorii tendintei centrale
(media, mediana si modul) pentru urmatoarele siruri de date:

Variabila 1

Variabila 2

10

18

21

20

20

19

19

17

23

22

22

18

20

18

20

21

—~l|oo || on|w || & |t oo | = =1 =] co|c

22

Ex. 9. Sa consideram cele doua seturi de date prezentate, A si B. Pentru
care din ele este mediana un descriptor mai acurat al tendintei centrale

decat media? De ce?

A B
10 53
19 53
20 b4
20 54
20 54
1 54
Y b5
300 5
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Indicatori ai variabilitatii

Variabilitatea n statistica are acelasi inteles ca si in viata cotidiana.
Poate un termen mai uzual din viata de zi cu zi care are o semnificatie
similara ar fi "diversitate”. A spune ca valorile masurate in cadrul unui
studiu prezinta un grad ridicat de variabilitate inseamna a observa ca
valorile difera intre ele, nu sunt toate identice sau asemanatoare. Invers, un
nivel scazut de variabilitate indicd o tendinta spre uniformitate, sau
diferente reduse intre valorile din cadrul setului de date.

Sa presupunem ca masuram inaltimea a 20 de jucatori profesionisti
de baschet (grupul A) si inaltimea a 20 de studenti selectati aleatoriu din
campusul universitatii (grupul B). Pentru care grup de subiecti ne asteptam
sa avem o medie a inaltimii mai mare? Pentru care grup ne asteptam sa
observam o variabilitate mai mare a datelor? Aceste doua intrebari legate
de un scenariu ipotetic ne pot da o imagine despre ce reprezinta
variabilitatea. Membrii grupului A fiind au fost selectati in functie de sportul
practicat, un sport unde inaltimea constituie un avantaj, in timp ce memobrii
grupului B au fost selectati aleatoriu dintr-o populatie naturala. Ne asteptam
deci ca media de Tnaltime a grupului A sa fie mai mare decéat cea a grupului
B. Pe de alta parte, e foarte probabil ca aproape toti membrii grupului A sa
fie "foarte inalti”, adica valorile masurate sa nu fie foarte indepartate de
media grupului. Tn grupul B ne asteptam sa avem si persoane "inalte”, dar
si persoane de indltime "intermediard” sau "mica”. Intervalul de inaltime pe
care vor fi "imprastiate” valorile grupului B va fi probabil mult mai amplu
decét acelasi interval in cazul grupului A. Cu alte cuvinte, ne asteptdm ca
grupul A sa prezinte o variabilitate mai mica decéat grupul B.

in Fig. 28 am ilustrat variabilitatea utilizand distributii de frecventa.
in cazul distributiilor de la punctul a), cele doua siruri au aceeasi tendintd
centrala, dar valorile care produc distributia de culoare albastra sunt mai
compact adunate in jurul mediei decat cele care reprezentate prin
distributia de culoare rosie. Putem spune prin urmare ca distributia rosie
prezinta o variabilitate mai mare decéat cea albastra. La punctul b) am
prezentat doud distributii de frecventd cu medii diferite, dar care sunt
aproximativ la fel de "imprastiate”, fiecare in jurul propriei tendinte centrale.
in acest caz vom spune ca cele doua siruri au o variabilitate similara.
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Fig. 28

De remarcat ca analiza variabilitatii presupune sa tinem cont de
distantele dintre valorile masurate, sau de distantele dintre acestea si
tendinta centrala a sirului de valori.

Exista mai multi indicatori statistici cu ajutorul carora putem
cuantifica variabilitatea. Vom analiza in continuare patru dintre acestia:
amplitudinea, varianta, abaterea standard si coeficientul de variatie.

Amplitudinea.

Amplitudinea unui set de date este data de diferenta dintre cea mai
mica si cea mai mare valoare. Spre exemplu, sa consideram sirurile de
date din Fig. 29.

A B C
4 1 5
5 2 5
5 2 6
B 3 B
B B B
B 9 B
7 10 T
7 10 T
8 11 21
Fig. 29

Amplitudinea sirului A este 8-4=4, iar cea a sirului B este 11-1 = 10.
Pentru aceste doua cazuri amplitudinea este un descriptor relativ acurat al
imprastierii datelor si o putem utiliza pentru a compara distributiile. in cazul
sirului C insa, avem opt din cele noua masuratori grupate strans in jurul
valorii 6 si doar o singura masuratoare are un rezultat mult mai mare,
ultimul element cu valoarea 21. Daca facem abstractie de acest ultim
element din sir, putem considera setul de date ca fiind compact in jurul
valorii 6, in mod similar cu sirul A. Amplitudinea calculatad pentru sirul C
este 21-5 = 16, o valoare ce ne indica faptul ca sirul C ar fi mult mai
imprastiat decét sirul A. Acest indicator ne ofera o imagine grosiera asupra
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imprastierii datelor in jurul tendintei centrale, tindnd cont doar de valorile
extreme ale distributiei.

Varianta.

Pentru a contracara neajunsurile unui indicator grosier cum este
amplitudinea, sa incercam sa construim un indicator care sa tina cont de
toate valorile sirului de date. Mai exact, ar fi util daca am putea tine cont de
distanta fiecarei masuratori fatd de tendinta centrald a sirului. Sa
consideram spre exemplu sirul din Fig. 30, unde pentru variabila x
prezentam valorile a noua masuratori.

A B

x  x-media{X)
2 -2
3 -1
3 -1
4 0
4 0
4 0
5 1
5 1
B 2

media(x): 4
Fig. 30

Tendinta centrala a sirului de valori este data in acest caz de media
acestuia cu valoarea 4. Daca dorim sa calculam distanta fiecarui punct fata
de medie, vom aplica formula

d; = x; —media(x;)

Rezultatele pentru fiecare punct din sirul de date sunt prezentate in
coloana B a tabelului. Avem astfel o masura a "departarii” fiecarui punct
fata de medie. Daca am cumula aceste "distante”, am putea obtine o
masura a imprastierii valorilor in jurul tendintei centrale, care s& descrie
intregul sir de date.

In cazul de fata, daca adunam elementele coloanei B, suma
obtinutd va fi zero. Acest lucru e usor de explicat prin faptul cd anumite
elemente sunt mai mari decat media iar altele sunt mai mici, deci
diferentele calculate sunt atat pozitive cat si negative. Ar fi util s& gasim o
cale de a pozitiva aceste diferente pentru a nu se anula reciproc. Cea mai
uzuala metoda folosita in calculul matematic pentru pozitivarea valorilor
este ridicarea la putere. Astfel obtinem un indicator care se numeste "suma
patratelor” (Fig. 31).
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A B C
¥  x-media(X) [x-media(x]]2
- 4

2 2
3 -1 1
3 -1 1
4 0 0
4 0 0
4 0 0
5 1 1
5 1 1
G 2 4
media(x): 4 0 12
Fig. 31

Acest indicator ar putea constitui o masura a variabilitatii pentru
setul nostru de date. Dar putem sa-l consideram un indicator universal si,
prin urmare, sa il utilizam pentru a compara variabilitatea oricaror doua
seturi de date? Sa analizam exemplul din Fig. 32.

A B c D E F
x  x-media{X) [x-media(x]]2 y y-medialy] [y-medialy]]2
2 -2 4 2 -2 4
3 -1 1 2 -2 4
3 -1 1 3 -1 1
4 0 0 3 -1 1
4 0 0 3 -1 1
4 0 0 3 -1 1
5 1 1 4 0 0
5 1 1 4 0 0
6 2 4 4 0 0
media(x): 4 0 12 4 0 0
4 0 0
4 0 0
5 1 1
5 1 1
5 1 1
5 1 1
6 2 4
6 2 4
medialy): 4,00 0 24

Fig. 32

Aici prezentam o a doua variabila, y, pentru care am masurat 18
valori. Observam faptul ca valorile lui y sunt identice cu valorile lui x, insa
variabila y are de doua ori mai multe masuratori pentru fiecare valoare
decét variabila x. Media celor doua siruri este identica si are valoarea 4. Ce
putem spune despre imprastierea celor doud siruri in jurul acestei medii?
Din punct de vedere pur observational, putem specula ca, intrucat valorile
sunt identice, doar repetate fiecare de doua ori in sirul y fata de sirul x, cele
doua seturi de date ar trebui sa aiba imprastieri similare.

Sa testam aceasta ipoteza utilizdnd suma patratelor. Suma
patratelor pentru sirul x este 12, iar pentru sirul y este 24. Aceste rezultate
sugereaza faptul ca sirul y ar fi de doua ori mai imprastiat in jurul mediei
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decét sirul x, lucru greu de crezut daca privim structura celor doua siruri.
Remarcam insa faptul ca suma patratelor este un indicator a carui valoare
este direct influentata de lungimea sirului de valori. Pentru a putea compara
variabilitatea a doua siruri de lungimi diferite, ar fi util un indicator care
compenseaza acest efect. Un astfel de indicator este varianta, care se
calculeaza ca si suma patratelor impartita la numarul de valori din setul de
date:

&2 (X -X)?
B N

In cazul exemplului de mai sus, varianta variabilei x este s*(x) =
12/9 = 1,33 iar cea a variabilei y este s*(y) = 24/1 = 1,33. Aceste valori
confirma presupunerea noastra privind variabilitatea similara a celor doua
seturi de date.

Deviatia standard.

Pentru a calcula varianta, am folosit ridicarea la patrat a diferentelor
dintre valorile sirului si media acestuia. Acest lucru poate afecta
semnificatia datelor. Daca, spre exemplu, datele initiale reprezentau
masuratori ale greutatii sau ale tensiunii arteriale ale pacientilor, varianta,
conform formulei acesteia, ar reprezenta greutate la patrat, respectiv
tensiune arteriala la patrat. Acest tip de date nu ne este de folos, prin
urmare ar fi util sa revenim la unitatile de masura initiale. Pentru a
compensa efectul ridicarii la patrat, vom extrage radical din varianta,
obtinand astfel formula unui indicator numit abatere standard:

o= 57 = Z(XT—X)Z

Abaterea standard reprezinta cel mai relevant indicator utilizat
pentru a descrie gradul de variabilitate sau imprastierea valorilor in cadrul
unui set de date.

Folosind aplicatia MS Excel, atat varianta céat si abaterea standard
se calculeaza utilizadnd optiunea "Data/Data analysis/Descriptive statistics”
(Fig. 33)
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Columni

Mean 164 272727272727
Standard Error 3,99485292122988
Median 166
Mode 166

Standard Deviation 22 9486528697105
Sample Variance  526,642045454544

Kurtosis -0,664870702135893
Skewness 0,0245135394803249
Range 86
Minimum 123
Maximum 209
Sum 5421
Count 33
Fig. 33

Coeficientul de variatie

Deviatia standard ne permite sa descriem in mod acurat gradul de
variabilitate al unui sir de valori si sa il comparam cu variabilitatea altor
seturi de date. Aceasta este insa comparata in mod uzual si cu si cu
tendinta centrala, respectiv cu media sirului de valori. De fapt, este foarte
comuna prezentarea tendintei centrale insotitd de valoarea abaterii
standard, in maniera M = 6+1,4 (unde media = 6 si abaterea standard =
1,4). Daca insa raportam procentual abaterea standard la medie, obtinem
un nou indicator numit coeficient de variatie CV:

cv=2.100
M

unde M reprezinta media sirului de valori.

De remarcat faptul ca acest indicator nu are unitate de masura, deci
poate fi folosit pentru compararea variabilitatii a doua seturi de valori care
reprezintd aspecte diferite ale realitatii, masurate in feluri diferite. De
exemplu poate fi comparatd variabilitatea inaltimii cu cea a greutatii
masurate pentru un grup de subiecti.

Desi nu exista reguli ferme pentru interpretarea valorilor
coeficientului de variatie, in mod empiric putem considera ca un coeficient
de variatie sub 10% indica un nivel de imprastiere scazut al datelor (date
omogene), o valoare intre 10% si 30% indica o imprastiere medie (date
relativ. omogene), iar o valoare peste 30% indica un grad ridicat de
dispersie a datelor (date heterogene).

34



Folosind utilitarul MS Excel, coeficientul de variatie se poate calcula
facil prin impartirea a doua valori obtinute in urma utilizarii optiunii
"Data/Data analysis/Descriptive statistics” (Fig. 34)

A B
Coiumnt
Mean 164 272727272727
Standard Error 3.99485292122985
Median 166
Mode 166
Standard Deviation 22 9486828697105

Sample Variance

526.642045454544

B A Y
S e RN Sw e ~NoOm e W=

Kurtosis -0, 664870702135893
Skewness 0.0245135394803249
Range 86
Minimum 123
Maximum 209
Sum 5421
Count 33
CV: =B7/B3
Fig. 34

Pentru a obtine rezultatul

in forma procentualda, vom aplica

formatarea "Percentage” cu doua zecimale pentru celula in care am

introdus formula (Fig. 35)

,_X_\ Cut Format Cells
By Copy
N Mumber  Alignment Font Border Fill
3 Paste Options:
Y Category:
D General Sample
B ) Number 13 973
por Paste Special... Currency i
Insert... gcain;unting Ecimalplaces: 2 :j
164 272 i
390485 ~ Delete- ()
A )y
Clear Contents ¢> Scientific
B . Text
22 0486 /& Quick Analysis Special
5266421 Filter ’ Custom
-0,664871 Sort N
0,02451;
L# Insert Comment
Format Cells... I
| Pick From Drop-down List...
Define Name...
& Hyperlink...
IERE A
Fig. 35
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in urma aplicarii acestei formatari, coeficientul de variatie va fi
aparea in forma prezentata in Fig. 36:

A B

1 Columnt
2
3 Mean 164, 2727273
4 | Standard Error 3.994852921
5 |Median 166
6 Mode 166
7 Standard Dewviation 22, 94868287
8 |Sample Variance 526,6420455
9 Kurtosis -0.664870702
10 | Skewness 0.024513539
11 |Range 86
12 | Minimum 123
13 Maximum 209
14 |Sum 421
15 | Count 33
16
17 |CV: 13.97%

Fig. 36

Aplicatii practice:

Ex. 10.  Utilizdnd programul MS Excel, calculati indicatorii dispersiei
datelor (varianta, abaterea standard si coeficientul de variatie)
pentru urmatoarele siruri de date:

A B
1

18
21
20
20
19
19
17
23
22
22
18
20
18
20
21
22

—|e || |w|m|i|m|e|w|—|~]|—]|os|o|e
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Ex. 11.  Generati doua seturi de valori cu medii aproximativ egale dar
cu deviatii standard diferite. Realizati statistica descriptiva pentru
aceste date si reprezentati grafic histogramele acestora.

Ex. 12.  Generati doua seturi de valori cu medii diferite dar cu deviatii
standard aproximativ egale. Realizati statistica descriptiva pentru
aceste date si reprezentati grafic histogramele acestora.
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Aplicarea unui test statistic

Procesul de aplicare a unui test statistic prezintd cateva
particularitati de care trebuie sa tinem cont in momentul analizei datelor
obtinute Tn urma derularii unui studiu sau experiment.

Sa consideram, spre exemplu, un studiu ipotetic ce vizeaza efectul
consumului de cofeind asupra tensiunii arteriale. Sa presupunem ca am
selectat un numar de subiecti voluntari, care vor consuma o cantitate
stabilita de cafea zilnic timp de 30 de zile. Acest grup experimental il vom
numi grupul A. Un alt grup de voluntari, grupul B, va petrece aceleasi 30 de
zile fara consum de cafea. Tensiunea arteriala, variabila dependenta in
acest scenariu, va fi masuratd zilnic pentru toti subiectii, iar la finalul
studiului vom calcula cate o tensiune medie pentru fiecare grup. Sa
presupunem ca media tensiunii arteriale sistolice a grupului A este mai
inalta cu 3.2 mmHg decat media grupului B. Ne indreptateste aceasta
diferenta sa consideram ca doza zilnica de cafeind administrata a crescut
tensiunea arteriala pentru subiectii din grupul A?

Pragul de semnificatie

Este posibil, si nu putem ignora aceasta posibilitate, ca in procesul
de selectie a participantilor sa fi ales, din purd intdmplare, persoane cu o
tensiune mai ridicata in grupul A fatd de persoanele incluse in grupul B.
Acest lucru ar explica diferenta constatata doar prin elementul de sansa, de
hazard si nu prin eventualul efect al variabilei independente pe care am
manipulat-o, si anume consumul zilnic de cofeina.

Din pacate nu putem demonstra 100% sigur ca sansa nu a
contribuit la producerea diferentei observate in urma masuratorilor. Dar,
folosind aparatul matematic disponibil, putem calcula probabilitatea ca
diferentele observate sa fie datorate sansei sau factorului de hazard. Daca
aceasta probabilitate este "rezonabil” de mica, putem spune cu o oarecare
incredere ca efectul observat se datoreaza intr-adevar manipularii variabilei
independente in cadrul studiului.

Cat fnseamna acest "rezonabil’? In practica se utilizeazd in mod
curent 3 praguri procentuale pentru acest ’rezonabil”: 0.01%, 0.1%
respectiv 0.5%. Acestea corespund unor nivele de "siguranta” in a afirma
faptul ca diferentele observate nu se datoreaza sansei de 99.9%, 99%
respectiv 95%. Acest prag se numeste "nivel de semnificatie” sau "prag de
semnificatie” si se noteaza cu litera greceasca a. Nivelul de semnificatie se
stabileste ihainte de a se face prelucrarea statisticad a datelor si trebuie
intotdeauna declarat in sectiunea ce descrie metodologia utilizata in cadrul
unei lucrari stiintifice. Pentru majoritatea studiilor sau experimentelor din
domeniul medical un prag de semnificatie a=0.05 (5%) este acceptat de
comunitatea stiintifica.

39



Sa analizam experimentul descris mai sus. Daca diferenta
observata era mai mica, spre exemplu 0,1mmHg, probabil am fi mai putin
siguri ca ea se datoreaza consumului de cofeina si mai convinsi ca e o pura
intdmplare. Daca ar fi sa repetdm experimentul cu alte doua loturi de
subiecti, e foarte posibil sa observam o diferenta la fel de mica dar in sens
invers, adica tensiunea medie a grupului B sa fie mai mica decat cea a
grupului A cu 0.1mmHg. Pe de alta parte, daca diferenta observata ar fi
foarte mare, sa presupunem 25mmHg, am considera cu usurintd aproape
imposibil ca ea sa se datoreze purei intdmplari de a fi inclus in grupul B
subiecti cu tensiune in mod normal mai mare decat cea a subiectilor din
grupul A. Deci, cu cat diferenta constatata creste, probabilitatea ca ea sa
se datoreze hazardului scade.

Unul din obiectivele principale ale statisticii constd tocmai in a
diferenta prin cifre o variatie banala, aleatorie, de una semnificativa, ce
ofera informati relevante legat de fenomenul studiat. Concluziile statistice
ale studiilor sunt prezentate de obicei in formularea "s-a inregistrat o
diferenta semnificativa de 3,2mmHg, p<0.05". Acest " p<0.05” ne comunica
faptul ca, in urma efectuarii calculelor statistice, autorul studiului poate
afirma cu incredere ca probabilitatea ca diferenta observata sa fie datorata
sansei este mai mica de 0.05, adica este mai mica de 5%. Cu alte cuvinte,
probabilitatea ca diferenta observata sa se datoreze manipularii variabilei
independente este mai mare de 95%.

Ipoteza nula si ipoteza alternativa

Pentru ca aparatul matematic din domeniul statisticii sa ne poata
oferi raspunsuri relevante, este nevoie sa reformulam intrebarea. Mai exact
este nevoie sa lucram cu ipoteze in loc de intrebari. Ipotezele pot fi
confirmate sau infirmate de rezultatul calculelor statistice si astfel vom
obtine raspunsul cautat pentru intrebarea relevantd abordata in cadrul
studiului. Tn cazul nostru vom formula o prima ipoteza, pornind de pe o
pozitie de scepticism, si anume ca "NU exista o diferentad semnificativa intre
mediile tensiunii arteriale inregistrate la cele doua grupuri”. Aceasta ipoteza
o vom nota cu Hy si 0 vom denumi “ipoteza nuld”. Ea nu neaga existenta
unei diferente oarecare observate, insa enunta faptul ca aceasta diferenta
nu este semnificativd din punct de vedere statistic. Cu alte cuvinte,
probabilitatea ca diferenta observata sa apara datorita purei ntdmplari
trece peste pragul de semnificatie pe care I-am stabilit a priori.

Opusul ipotezei nule se numeste ipoteza alternativa si este notata
cu H,. Formularea acesteia pentru exemplul nostru va fi “exista o diferenta
semnificativa intre mediile tensiunii arteriale inregistrate la cele doua
grupuri”. Aceasta afirma faptul ca probabilitatea ca diferenta observata sa
fie datorata sansei este suficient de mica pentru a nu trece peste pragul de
semnificatie ales.

In general ipoteza nula este formulata in termeni de nediferentiere,
sau in termeni sceptici vis-a-vis de fenomenul studiat. Aceasta ipoteza
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tinde sa descrie situatia de pastrare a status-quo-ului. Ipoteza alternativa
este ipoteza care sustine ca exista o diferentd sau o legatura relevanta
intre aspectele studiate. Ca si cercetatori, de obicei ne dorim sa reusim sa
respingem ipoteza nula si sa acceptam ipoteza alternativa. Cele doua
ipoteze fiind diametral opuse, acceptarea uneia inseamna in mod automat
respingerea celeilalte.

Calcularea valorii unui test statistic si a valorii "p”
asociate acesteia

Valoarea unui test statistic se obtine in urma aplicarii formulei
matematice a testului asupra datelor pe care le analizam. Aceasta valoare
nu este de utilitate practica imediata, intrucat nu ne oferad o informatie in
baza careia putem evalua ipotezele de lucru de la care am pornit (HO si
H1). Ea poate fi insd comparata cu valori critice calculate a priori pentru a
determina probabilitatea ca efectul sau diferenta studiata sa fie datorata
sansei, adica valoarea "p” asociata testului. Aceasta comparatie se face
utilizdnd tabele de valori calculate, din care se selecteaza pentru
comparatie acele valori critice care corespund testului in functie de anumiti
parametri. Aceasta etapa a aplicarii unui test statistic este efectuata de
regula de calculator, utilizand aplicatii specializate si tabele cu valori critice
memorate in baza de date a aplicatiei.

Acceptarea sau respingerea ipotezei nule

In urma calcularii valorii "p” asociate testului statistic ales pentru
analiza datelor, putem evalua ipotezele de la care am pornit. Putem face
acest lucru comparand valoarea "p” obtinutd cu pragul de semnificatie a
stabilit anterior demardrii calculelor. in cazul in care p > a, putem spune ca
probabilitatea ca efectul sau diferenta observata sa se datoreze hazardului
este mai mare decat pragul pe care l-am considerat ca fiind maxim
admisibil. In acest caz vom accepta ipoteza nuld (HO) si vom respinge
ipoteza alternativa (H1). Daca p < a, atunci putem afirma ca probabilitatea
ca efectul sau diferenta studiata sa apara doar din pura intamplare este
mai mica decéat pragul de semnificatie stabilit anterior si vom accepta
ipoteza H1, respingand ipoteza HO.

Sa presupunem ca in exemplul de mai sus, ce vizeaza efectul
consumului de cofeina asupra tensiunii arteriale, am stabilit un prag de
semnificatie a = 0.05 (5%). in urma aplicarii unui test statistic, pentru
diferenta de 3.2 mmHg intre mediile celor doua grupuri de subiecti obtinem
un ”p” al testului p=0.023. in acest caz vom putea spune ca probabilitatea
ca diferenta de tensiune arteriala medie intre cele doua grupuri sa fie
datoratd sansei este de 0.023 (2.3%), ceea ce este sub pragul maxim
acceptabil de a = 0.05 (5%) stabilit anterior. Deci vom accepta ipoteza H1
care spune ca ’‘existd o diferentd semnificativd intre mediile tensiunii
arteriale inregistrate la cele doué grupuri” si vom respinge ipoteza HO.
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Daca, pentru acelasi studiu, obtinem o valoare p = 0.057, atunci
suntem nevoiti s& admitem ca probabilitatea ca diferenta observata intre
cele doua medii sa fie datorata hazardului este mai mare de 0.05 (5%),
valoarea pragului de semnificatie stabilit pentru acest experiment. In acest
caz vom accepta ipoteza HO care spune ca "NU existd o diferenta
semnificativa intre mediile tensiunii arteriale inregistrate la cele doua
grupuri” si vom respinge ipoteza H1.

Formularea concluziei

De remarcat faptul ca ipotezele prezentate mai sus sunt formulate
in termeni statistici, referindu-se la mediile a doua siruri de valori, fara a
mentiona cofeina, care este substanta studiata in acest caz. Este util ca
dupa acceptarea uneia dintre ipoteze (HO sau H1) sa "traducem” aceasta
formulare intr-un limbaj stiintific mai apropiat de domeniul de studiu, in
cazul nostru de domeniul medical. Spre exemplu, daca acceptam ipoteza
HO, vom putea concluziona ca ”in cadrul acestui studiu nu s-a demonstrat
legatura dintre consumul de cofein& si valoarea tensiunii arteriale”. Daca in
urma calculelor statistice acceptam ipoteza H1, putem trage concluzia
potrivit careia ’prin intermediul acestui studiu am demonstrat existenta unei
legaturi intre consumul de cofeiné si tensiunea arteriala”.

Sintetizand succesiunea de etape descrise mai sus, putem prezenta
intr-o forma succinta pasii necesari pentru aplicarea oricarui test statistic:
e Pasul 1 — Stabilirea unui prag de semnificatie
Pasul 2 — Formularea ipotezei nule (HO) si a ipotezei alternative (H1)
Pasul 3 - Calcularea valorii testului statistic si a valorii p” asociate
Pasul 4 - Acceptarea sau respingerea ipotezei nule
Pasul 5 — Formularea concluziei

Esantioane dependente vs. esantioane
independente.

inainte de aplicarea efectivd a testelor statistice este util sa
clarificdm un aspect ce priveste legatura existenta sau inexistenta intre
valorile individuale a doua variabile. Spre exemplu, in cazul exemplului de
mai sus, valoarea tensiunii arteriale pentru primul subiect din grupul A nu
este n nici un fel legata de valoarea tensiunii arteriale a primului subiect
din grupul B. De fapt, daca reordonam sirul de date ce descrie grupul B in
mod descrescator alfabetic, subiectul care a fost pe prima pozitie in sirul
initial poate ocupa ultima pozitie, fara a afecta in niciun fel setul de date
corespunzator sirului A (Fig. 37). In aceasta situatie putem spune ca cele
doua siruri de valori reprezinta esantioane independente, sau date "ne-
pereche”, adica fiecare valoare din aceste siruri reprezintda o masuratoare
individuala, fara a avea legatura cu oricare din celelalte valori.

42



Mr. [Mume TA sistolica - TA sistolica -
Crt “nainte” (mmdal duna” (mmHal
1AM, 125 130(]
| =0 110 115
3|1B.M. 130 130
41B.R. 135 130
5|F A 110 120
6|k B. 120 125
TIM.E. 140 150
a|M.E. 145 160
9|1P.E. 130 130
32|5.A. 145 145
J3|UE. 110 120
Fig. 37

S& presupunem ca abordam aceeasi problema cu un alt design
experimental. De data aceasta vom folosi un singur grup de subiecti, pentru
care se vor efectua masuratori ale tensiunii arteriale inhainte si la 30 de
minute dupa consumul unei anumite doze de cofeina. Si in acest caz vom
avea doud siruri de valori reprezentand cele doua seturi de masuratori. Tn
aceasta situatie insa, prima valoare din sirul A si prima valoare din sirul B
reprezinta doua masuratori ce apartin aceleiasi persoane. Daca dorim sa
reordondm sirul de subiecti in ordine alfabeticd descrescatoare, aceasta
pereche de valori isi va schimba pozitia in cadrul noului set de date (Fig.
38). Spunem in acest caz ca avem de-a face cu esantioane dependente,
sau "date pereche”, adica fiecare valoare dintr-un sir are un corespondent
in cel de-al doilea sir de valori.

Grup A Grup B

Mr. [Mume TA sistolica| |MNr. |Mume TA sistolica

Crt (mmHal Crt (mmHal
114 M. 125 1|B.E. 130
2. 110 2|GA 120
3|1B.M. 130 3|G.A 180
4(B.R. 135 4{M.C. 145
SIF.A 110 AIMLIL 160
G|k .B. 120 GIM.I 150
TIME. 140 TI0E. 150
a8|M.E. 145 a|R.A. 160
9P E. 130 9|R.R. 180
32|54, 145 32|51 130
33|UE. 110 J3|TE. 160

Fig. 38
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Alte exemple de studii care vor genera date pereche includ studii in
care sunt incluse perechi de gemeni, perechi mama-copil, experimente
desfasurate in mod repetat utilizdnd de fiecare datd un subiect
experimental si unul de control etc.

44



Teste de valabilitate

Orice sir de valori ce reprezinta masuratori ale unui parametru
biologic va prezenta o anumita imprastiere a datelor datorita variabilitatii
naturale. Exista situatii insa, in care apar valori extreme in setul de date
care sunt foarte departe de valorile celorlalte masuratori. Spre exemplu, sa
consideram ca am masurat inaltimea a 20 de subiecti alesi aleatoriu. Sa
presupunem ca 19 dintre aceste valori se incadreaza in intervalul 152 cm —
185 cm dar avem si o valoare de 232 cm. Poate aceasta valoare sa fie
corecta? E rezonabil sa consideram ca provine din cauza variabilitatii
naturale a inaltimii oamenilor? Putem sa consideram ca aceasta valoare
reprezintd o eroare de masurare sau de inregistrare a datelor? Oricare din
aceste scenarii este plauzibil. In istoria medicalda a omenirii au fost
inregistrate inaltimi de 232 cm sau mai mari. De asemenea este posibil ca,
spre exemplu, operatorul care a inregistrat datele sa fi scris 232 cm in loc
de 132 cm, ceea ce ar reprezenta o eroare de inregistrare. In acest caz
aceasta valoare nu ar fi reala si probabil ar trebui exclusa din setul de date
inainte de a continua procesarea acestuia.

O valoare masurata care este la o distanta foarte mare de celelalte
valori masurate din acelasi set de date se numeste "valoare aberantd”, sau
“outlier” in limba engleza. Pentru a determina daca o valoare poate fi
considerata "valoare aberanta” putem utiliza un test de valabilitate. Testele
de valabilitate determina, cu o sigurantd datéd de pragul de semnificatie
ales, daca o valoare extrema poate proveni din variabilitatea naturala a
sirului de valori sau reprezinta o "valoare aberantad”. Aplicarea acestor teste
in cadrul protocoalelor statistice este optionala. Ele sunt insa recomandate
in situatia in care statistica descriptiva releva un grad mare de imprastiere
a datelor in jurul mediei.

In cazul in care identificdm o “valoare aberantd” intr-un set de date
avem optiunea de a elimina aceasta valoare si a continua procesarea
statistica folosind sirul astfel trunchiat. Decizia de a elimina "valorile
aberante” revine cercetatorului. Intr-o astfel de situatie trebuie luatd in
considerare natura variabilei studiate, precizia si fidelitatea instrumentului
de masurare si orice alte date sau informatii care ne pot ajuta in a lua o
decizi corecta.
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Testul Grubbs

Unul dintre cele mai folosite teste de valabilitate este testul Grubbs.
Pentru a exemplifica aplicarea acestuia sa consideram sirul de date din Fig.
39.

Statistica descriptiva ne indicd o medie de 167.05 cm si o abatere
standard de 17.81 cm. Coeficientul de variatie calculat pe baza acestor
valori este peste 10%. Observam ca ce mai mica valoare din sir este 152
cm, iar cea mai mare valoare este 232 cm. Sa presupunem ca decidem sa
efectuam testul de valabilitate Grubbs, care ne va confirma daca una din

aceste doua valori estreme poate fi considerata "valoare aberanta”.

Tnél’r_.imea .f"na”l'_tr'mea
175
156 Mean 167,05
152 Standard Error 3.983832458
167 Median 163.5
164 Mode 152
161 Standard Deviation 17,81624037
154 Sample Variance 317 4184211
185 Kurtosis 9467048172
174 Skewness 274179397
169 Range 80
155 Minimum 152
17T Maximum 232
164 Sum 3341
160 Count 20
152
232 Coeficient de variatie: 10,67%
152
163
161
168
Fig. 39

Pentru aceasta vom alege un prag de semnificati a = 0.05 si vom
formula doua ipoteze, HO si H1:
- HO: valoarea extrema a sirului de valori NU este in mod semnificativ
indepartata de medie
- H1: valoarea extrema a sirului de valori este in mod semnificativ
indepartata de medie
Utilizand aplicatia GraphPad Prism 7 (trial version) vom introduce
sirul de valori in zona de date si vom selecta optiunea de meniu "Analyze”,
urmatd de comanda ’ldentify outliers” disponibila in grupul "Column
analyses” in cadrul ferestrei de dialog deschise (Fig. 40).
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Undo  Clipboard Analysis Change Import  Draw Wirite: Text
W [
P EEN- &

9- Bo- G & B EEmo B

Group A Group B Group C Group D Group E Group F Group G Group H
A Y Y Y Y Y Y Y Y
1 175 _| Analyze Data b4
2 156
3 | 152 g | Buuilt-in analysis ~
4 167] | ‘which analysis? Analyze which data sets?
5 164 | Transform, Normalize. .. =0
e | 1 XY analyses
| 6 | 181 | £ Column analpses
T 154 t tests (and nonparametiic tests)
8 185 j | One-wap ANOVA (and nonparametric)
——1 . | Colurmn statistics
o 74| Frequency ditrbulion
10 169 ROC Curve
ETH 155l | E onditman method comparison
12 177) 1 L ‘whien pou analyze tables or graphs with more
— | than one data set, use this space to select
13 164 Analyze @ stack of P vales which data seffs) to analyze.
14 160 Emu_ped analyses
I 4 Contingency table analyses
15 152 Survival analyses
16 232 1 :alls of whole analyses
a7 1 1 enerate curve
i 152 ] | Simulate data
13 163
19 161
20 168
2
22 | 1 Select Al Deselect Al
= L
24 1 Help Cancel

Fig. 40

Dupa confirmarea comenzii prin butonul "OK” avem posibilitatea sa
selectam testul Grubbs precum si pragul de semnificatie in cadrul
urmatoarei ferestre de dialog (Fig. 41).

Parameters: Identify Qutliers Xt

Method

(JROUT jrecommended; can find any number of outliers)

C:@lubhs' [can only find one outler :>

() lterative Grubbs' [can find several; not recommended)

How aggressive?

Remove Remove

definitive fik el

outliers outliers
Alpha = 0.05

[t ake these choices the default for future analyses

Learn Cancel
Fig. 41

Dupa confirmarea comenzii cu ajutorul butonului "OK” aplicatia va
returna un mesaj si va elimina valoarea aberanta identificatéd din sirul de
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valori. Astfel, sirul de valori trunchiat va fi prezentat la sectiunea "Cleaned
data” disponibila in meniul de navigare (Fig. 42).

|] Farmily - A B C
|] Search results =2
L|j Data Tables p = Y Y Y
' 1 175.00
. @D Projectinfo 1 2 166.000
E|,_I_|j Results 3 152.000
=2 Mentityautliers of Data 1| 7 167.000
¥ Cleaned data
5 164.000
6 161.000
-{[k Graphs i 154.000
-] Data 1 8 185000
ayouts
ﬁ FI:ating MNotes 9 174.000
10 169.000
1 1565.000
12 177.000
” 13 164.000
14 160.000
15 152.000
16 -\J
17 152.000 @ i
18 163 000l . Grubbs (Alpha = 0.05)
13 161.000 -
20 168.000 . o
Fig. 42

Valoarea eliminata in urma cestei operatiuni va putea fi accesata in
sectiunea "Outliers” din cadrul aceluiasi meniu de navigare (Fig. 43).

|] Farnily u ) 1
f |] Search results e

=-[[} Data Tables

Data 1 4 -

E|,_I_|j Info

o Project info 1

BLI_H Results
5.[l#] Identify outliers of Data 1

: E Cleaned data

Summary

[—jLI_ﬂ Graphs

@ Data 1

#16 232.00

W oo ~| | o b L M| =

&
2

Fig. 43

48



O alta modalitate facila de a aplica testul Grubbs este prin utilizarea
unei aplicatii web gratuite pusa la dispozitia utilizatorilor de compania
GraphPad Software. Aceasta aplicatie se poate accesa la urmatorul URL:
http://graphpad.com/quickcalcs/Grubbs1.cfm

In vederea aplicrii testului Grubbs se foloseste interfata pentru a
selecta un prag de semnificatie (a = 0.01 sau a = 0.05). Apoi se introduc
datele ce urmeaza a fi analizate si se apasa butonul "Calculate” (Fig. 44).

1. Choose significance leve
E@ Alpha = 0.05 [standardﬂ
O Alpha =0.01

] — 4= . T S - —- -
£ ENter or paste your data

En y w, up to 2,000 rows

169 &
155
177
lg4
180
152
23z
152
163
161
168

. S

3. View the results

Calculate Clear the form

Fig. 44
Rezultatul va fi afisat prin indicarea valorii pentru care valoarea "p” a
testului Grubbs este mai mica decéat pragul de semnificatie selectat (Fig.
45). Tn cazul in care nu se identificd o valoare “aberantd”, aplicatia ne va
indica valoarea extrema a sirului care este cea mai indepartatd de medie,
cu specificatia ca distanta fatd de medie nu constituie o diferenta
semnificativa din punct de vedere statistic (Fig. 46).
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Mean: 167.05 Mean: 162.05

SD- 17.82 SD: 11.56

# of values: 20 # of values: 20
# of rows w/o data: 1 # of rows w/o data: 1

COutIierdetected’»‘ ‘Yes j
Significance level- 0.05 (two-sided) Significance level: 0.05 (two-sided)
Critical value of Z- 2 70824545658 Critical value of Z: 2.70824545658
Your data Your data
Row | Value | Z | Significant Outlier? Row | Value | Z| Significant Qutlier?
1 175.| 0.45 1 175, (112
2 156. | 0.62 2 156. | 0.52
3 152.| 0.84 3 182, 0.87
4 167 | 0.00 4 167.| 043
s 164|017 5 164|017
6 161 | 0.34 6 161, 0.09
T 1641073 7 1841 0.70
8 185. | 1.01 8 185|198
9 174.10.39 9 174.11.03
10 169. | 0.11 10 169. | 0.60
1 155.| 0.68 " 185_| 0.61
12 177.| 0.56 12 177.|1.29
13 164.| 0.17 13 164.| 017
14 160. | 0.40 14 160.| 0.18
15 152 | 0.84 15 152 | 0.87
16 232 | 3.65 | Significant outlier. P < 0.05 [ 16 132.| 2.60 | Furthest from the rest, but not a significant outlier (P = 0.05) ]
17 162 0.84 17 1621 0.87
18 163.| 0.23 18 163.| 0.08
19 161.]0.34 19 161.0.09
20 168.| 0.05 20 168.| 0.51
Fig. 45 Fig. 46

In urma aplicarii testului vom accepta una din cele doud ipoteze
formulate, respingadnd-o in mod automat pe cealalta. Daca pentru valoarea
extrema indicatd obtinem p>a, vom accepta ipoteza HO si vom respinge
ipoteza H1. In cazul in care rezultatul calculelor returneazd p< a vom
respinge ipoteza nula HO si vom accepta ipoteza alternativa H1 .

Alte teste de valabilitate

Testul Grubbs este recomandat in cazul in care suspectam o
singura valoare din sir ca ar constitui o valoare aberanta datorata unei
erori. Desi tehnic putem aplica acest test in repetate randuri asupra unui sir
de valori, eliminand la fiecare pas o valoare aberanta identificata, acest
lucru nu este recomandat. in situatia in care suspectdm mai multe valori ale
sirului ca fiind aberante se recomanda utilizarea altor metode, care au fost
construite pentru acest scenariu. Una dintre acestea este metoda ROUT.
Pentru aplicarea acestei metode utilizand aplicatia GraphPad Prism 7 (trial
version) vom introduce sirul de valori ih zona de date, vom selecta optiunea
de meniu "Analyze”, urmata de comanda ”ldentify outliers”. Sa presupunem
ca aplicam aceasta metoda de detectie asupra sirului de valori din Fig. 47.
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Group A
A Y
1 175
2 56
3 152
4 167
3 164
6 161
7 154
8 185
9 174
10 169
1 155
12 177
13 164
14 160
15 152
16 232
17 152
18 163
19 161
20 168
Fig. 47

In fereastra de dialog deschis& vom selecta metoda ROUT (Fig. 48).
De asemenea in aceasta fereastra putem selecta nivelul de sensibilitate al
metodei prin setarea parametrului procentual Q. Un nivel Q = 1% inseamna
ca acceptam o probabilitate de 1% ca o valoare identificata ca si "aberanta”
sa reprezinte un fals-pozitiv si de fapt ea sa fie o valoare valida in sirul de
valori.
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Parameters: ldentify Qutliers >

Method

QEDLIT [recommended; can find amy number of n@p

() Grubbs' [zan only find one outlier)

() Iterative Grubbs' [can find several; not recommended]

How aggressive?

Remowve Remowe

definitive likgly

outliers outliers
a=1%%

[ take these choizes the default for future analyses

Learn Cancel
Fig. 48

Dupa confirmarea comenzii prin apasarea butonului "OK” aplicatia
va returna un mesaj si va elimina valorile aberante identificate din sirul de
valori. In cazul acestui exemplu valorile identificate sunt cele doua extreme
ale sirului, maximul de 232 cm si respectiv minimul de 56 cm. Astfel, sirul
de valori trunchiat va fi prezentat la sectiunea "Cleaned data” (Fig. 49)

@ Family . A B ¢
H Search results i
=] uj Data Tables = Y Y Y
@ Data 1 J
1} Info 1 175.000
o Project info 1 2
i_Jj Results 3 152.000
L—__|||=_3 Identify outliers of Data 1 1 167 000
..... @ Cleaned data -
..... @ Outliers > 164.000
_____ [® Summary 6 161.000
=[] Identify outliers of Data 1 i 154.000
..... @ Cleaned data 8 185.000
----- ¥ Qutliers
..... E e 9 174.000
2-|l#] Identify outliers of Data 1 - 169.000
. " 155.000
..... @ Outliers 12 177.000
[ Summary 13 164.000
g w&ﬂg:iﬂ H 14 160.000
_____ 1l Layouts 15 152.000
..... [} Floating Notes 16 ] — O
17 152.000)#% outliers removi i
18 163,000 WROUT (Q = 1%)|
19 161.000
20 168.000
= T
Fig. 49
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Valorile care au fost eliminate vor putea fi vizualizate in sectiunea
"Qutliers” din cadrul meniului de navigare (Fig. 50).

+|] Family A
|] Search results
=M 1l Data Tables

Y
56.000
#16 232.000

i

: € Projectinfo 1
=8 |l Results
u || Identify outliers of Data 1
u Cleaned data
u Outliers
u Summary
- u Identify outliers of Data 1
Cd |_"| Cleaned data
; u Outliers

: . u % Summary
u Identlfy outliers of Data 1

B o =~ | | | | M| = ﬁ[‘
b
X

Eliminarea valorilor aberante”

In urma identificarii a unei sau mai multe valori extreme care sunt in
mod semnificativ distantate de media sirului de masuratori (valori
"aberante”), cercetatorul poate sa decida eliminarea acestora din setul de
date. In cazul in care lucrdm cu mai multe siruri de valori, de obicei doua
siruri, acest lucru se face in mod diferit in functie de tipul de date
inregistrate: date ne-pereche (esantioane independente) sau date pereche
(esantioane dependente).

In cazul in care avem date ne-pereche, valorile aberante vor fi
eliminate individual din fiecare set de date. Sa reluam exemplul prezentat
in capitolul anterior in care am descris tipurile de date pereche vs. ne-
pereche. In cazul primului design de studiu avem doua loturi de subiecti: un
lot experimental (consuma cofeind) si un lot de control (nu consuma
cofeina). Masurand tensiunea arteriala sistolica a persoanelor incluse in
aceste doud grupuri obtinem date ne-pereche (grupurile reprezinta
esantioane independente). Sa presupunem ca identificam o valoare
aberanta in sirul de valori A: valoarea 335 inregistrata pentru subiectul cu
nr. 4. Vom elimina aceasta valoare in mod individual si vom obtine astfel
noul sir A pentru lotul experimental care va avea cu un element mai putin
(Fig. 51).
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Grup A Grup B

Mr. [Mume TA sistolica| [Mr.  |Mume TA sistolica

Cri. (mmHg) Cri. (mmHg)
1AM 125 1|B.E. 130
2[B.C. 110 2(G.A 120
Ell= nn\.: 2130 3|G.A. 180
4[B.R. z 335 4{M.C. 145
—r G 160
G|k B. 120 6IM.I 150
7IME. 140 7|0 E. 150
a8|M.E. 145 8|R.A 160
9|P E. 130 9|R.R. 180
325 A 145 32|51 130
33|UE. 110 33|TE. 160

Fig. 51

In cazul in care sirurile de valori reprezinta date pereche, eliminarea
unei valori dintr-un sir presupune si eliminarea valorii corespondente din
celalalt sir. Spre exemplu, in cazul celui de-al doilea design experimental
prezentat ce vizeaza legatura dintre consumul de cofeina si tensiunea
arteriala, avem un singur grup de persoane, pentru fiecare dintre acestea
find Tnregistrate doua valori masurate ale tensiunii arteriale sistolice:
inainte si dupa consumul unei cantitati de cofeina. In acest caz avem de-a
face cu date pereche (esantioane dependente). Sa presupunem ca
identificam valoarea aberanta 335 pentru masuratoarea “inainte” de
consumul dozei de cofeina in cazul subiectului cu nr. 4 si decidem
excluderea acestuia din studiu. In aceasta situatie va trebui sa eliminam
ambele masuratori aferente acestui subiect, obtindnd doua noi siruri de
valori avand fiecare o lungime mai scurtd cu un element decét sirurile
initiale (Fig. 52).

MNr. |Mume TA sistolica - TA sistolica -
Crt. “inainte” (mmHg) |"dupd” (mmHg)
1AM 124 130
2|B.C. 110 115
31H 130 130
4|B.R. i 335 130 |
alF.AL 110 120
G|k B. 120 125
7IM.E. 140 150
a|M.E. 145 160
9P E. 130 130
32|5.A. 145 145
33|UE. 110 120
Fig. 52
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Procesul de eliminare a valorilor “aberante” modifica practic
componenta esantionului studiat, deci este necesara aplicarea intregului
protocol statistic pentru noul set de date. Acest lucru presupune
recalcularea indicatorilor de statistica descriptiva, intrucat valorile acestora
pentru noul sir de valori vor fi diferite fata de cele calculate pentru sirul
initial. Astfel vom avea o noua tendintd centrala, un nou grad de
imprastiere a datelor in jurul acesteia precum si noi valori pentru indicatorii
ce descriu forma curbei de distributie (skewness si kurtosis).

Aplicatii practice:

Ex. 13. In cadrul unui experiment, datele inregistrate de la doua
loturi de subiecti, sanatosi si respectiv diagnosticati cu o anumita
afectiune, sunt prezentate mai jos. Eliminati eventualele valori
aberante din aceste siruri de date.

Sanatosi Bolnawi
80 180
185 160
170 185
170 180
170 50
185 185
190 165
195 165
204 165
210 80
210 175
220 175
220 180
Ex. 14. in cadrul unui experiment, datele inregistrate de un lot de

subiecti, inainte si respectiv dupa aplicarea unui tratament, sunt
prezentate mai jos. Eliminati eventualele valori aberante din aceste
siruri de date.

Subiect nr.inainte de tratament Dupa tratament
1 10 8

8 8
25 10
5
B
12
9
10
14
10

o I ' B s T e T Y N P T L
— [
[ = = = R B R

—
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Teste de concordanta. Teste de
normalitate

Indiferent de obiectivul urmarit prin prelucrarea statistica a datelor,
unul din criteriile importante care influenteaza selectarea uni test statistic il
reprezinta forma curbei de distributie a valorilor masurate. Mai exact daca
aceasta forma aproximeaza sau nu curba de distributie normala, sau
gaussiana.

Pentru a determina, cu un anumit grad de siguranta, daca o
distributie de frecventa aproximeaza sau nu forma unei anumite curbe
"standard” de distributie au fost dezvoltate o categorie de teste statistice
denumite generic teste de concordanta, sau teste de tip "goodness of fit”.
Testele de normalitate reprezinta un subset al acestei categorii de teste.
Acestea determina daca forma curbei de distributie a esantionului selectat
poate fi aproximata ca fiind o distributie gaussiana.

Urmand pasii ce descriu modul de aplicare a unui test statistic
putem descrie un scenariu general valabil pentru aplicarea testelor de
normalitate:

e Pasul 1 — Stabilirea unui prag de semnificatie — Th mod uzual vom
stabili un prag de semnificatie a = 0.05

e Pasul 2 — Formularea ipotezei nule (HO) si a ipotezei alternative (H1) —
in cazul testelor de normalitate ipotezele vor fi:

o HO - "forma curbei de distributie studiate NU difera semnificativ
de forma curbei de distributie normala” (cu alte cuvinte distributia
studiata este de tip Gaussian)

o H1 — "forma curbei de distributie studiate difera semnificativ de
forma curbei de distributie normalad” (cu alte cuvinte distributia
studiata NU este de tip Gaussian)

e Pasul 3 - Calcularea valorii testului statistic si a valorii "p” asociate — n
cadrul acestui pas se aplicda formula testului statistic ales si se
calculeaza valoarea "p” corespunzatoare rezultatului obtinut in baza
comparatiei cu tabele ce contin valori critice precalculate. Calculele
necesare parcurgerii acestui pas se efectueaza cu ajutorul
calculatorului, utilizand pachete software specializate

e Pasul 4 - Acceptarea sau respingerea ipotezei nule — in cazul in care
obtinem o valoare p > 0.05 vom accepta ipoteza HO. Daca p<0.05 vom
accepta ipoteza H1.

e Pasul 5 — Formularea concluziei — in functie de ipoteza acceptata, vom
formula concluzia la care am ajuns in urma aplicarii testului:

o daca am acceptat HO, concluzionam ca “distributia studiata
poate fi aproximata cu o distributie normala, adica este de tip
Gaussian”
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o Daca am acceptat H1, concluzionam ca "distributia studiata
NU poate fi aproximata cu o distributie normala, adica NU este
de tip Gaussian”

Existda mai multe teste de normalitate, printre cele mai uzuale
gasindu-se: testul Kolmogorov-Smirnov, testul Shapiro-Wilk, tesul
D’Agosito & Pearson, testul Jarque-Bera, tesul Anderson-Darling, criteriul
Cramér-von Mises.

Vom exemplifica Tn continuare aplicarea catorva dintre aceste teste
folosind doua aplicatii diferite de calcul statistic.

Utilizdnd aplicatia gratuitd GraphPad InStat Demo putem aplica
testul Kolmogorov-Smirnov pentru mai multe siruri de valori. Sa
presupunem ca dorim sa efectuam acest test pentru sirurile prezentate in
Fig. 53.

Sirul A | Sirul B
123 121
129 129
138 137
142 164
148 165
153 166
167 168
163 168
166 169
169 170
Fig. 53

Inainte de a introduce datele in aplicatie, interfata acesteia ne
solicita sa specificam tipul de prelucrare statistica pe care dorim sa o
efectudm si formatul datelor furnizate. Astfel, in cadrul primei ferestre de
dialog, vom selecta optiunile "Compare means” si, respectiv, "Raw data”
(Fig. 54).
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First step: What kind of data do you wish to enter?
A Specify your goal

EECDmpare means (or mediansa
" Regression and correlation

" Analyze a contingency table

Example:
Compare blood pressures of twa or more groups,
or compare BF of one group with a theoretical value.

B. Choose a data entry format

" Awveraged data. Mean, 30 & M.

" Awveraged data. Mean, SEM & M.
o~

i,
-
-

Fig. 54

Dupa introducerea acestor optiuni putem trece la urmatorul pas al

analizei prin apasarea butonului E| in acest moment aplicatia ne va
solicita introducerea celor doua siruri de valori. Coloanele pot fi etichetate
cu denumiri personalizate prin inscrierea acestora in randul rezervat de
deasupra spatiului de date (Fig. 55).

Group A Group B

(Sirul A) @rul I9
.1 — 123 121
|2 129 129
3 138 137
|4 142 164
|5 143 165
|6 153 166
|7 157 168
|8 163 168
) 166 169
.10 169 170

Fig. 55

La urmatorul pas al analizei aplicatia ne prezinta valorile indicatorilor
de statistica descriptiva calculati pentru cele doua siruri de valori, precum si

valoarea statistica si valoarea "p” obtinute prin aplicarea testului
Kolmogorov-Smirnov (Fig. 56).
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Group A Group B
Col. title Sirul A Sirul B
Mean 148.8 155.7
Standard deviation (SD) 15.676 18.892
Sample size (N) 10 10
Std. error of mean(SEM) 4957 5974
Lower 95% conf. limit 137.59 142.19
Upper 95% conf. limit 160.01 169.21
Minimum 123.00 121.00
Median (50th percentile) 150.50 165.50
Maximum 169.00 170.00
Normality test KS 0.1175 0.3698
Normality test P value =0.10 0,0004
Passed normality test? Yes No

Fig. 56

De asemenea, aplicatia ne ofera si interpretarea acestor valori prin
afisarea unui raspuns de tip "Da” sau "Nu” la intrebarea ce vizeaza
normalitatea distributiei sirurilor de valori.

Daca utilizam pentru analiza statistica a datelor utilitarul GraphPad
Prism 7, dispunem de mai multe teste de normalitate pe care le putem
aplica. Pentru aceasta este nevoie in prealabil de introducerea datelor,
utilizand linia rezervata de deasupra tabelului pentru a introduce denumirile
coloanelor. Intrucat acest utilitar poate procesa mai multe seturi de date
salvate in cadrul aceluiasi fisier, interfata de navigare din partea stanga a
ecranului ne ofera posibilitatea de a personaliza denumirea intregului set
de date (Fig. 57).

+|} Farnily . Group A Group B
u Search results o CSEI'U“”\ > @Erul@
- [li Data Tables Y Y
. EXSirurileAsiBy 4
11| Info ! 123 121
= Il Results 2 129 127]
L8] Colstatsof Si [ 3 138 127
21 Graphs 4 142 128
b Li t:
|l Layouts 5 148 167!
6 153 167}
7 157 168
8 163 168
9 166 169
10 169 170
Fig. 57

In continuare vom selecta optiunea de meniu "Analyze”, urmata de
comanda "Column statistics” disponibila in grupul "XY analyses” in cadrul
ferestrei de dialog deschise (Fig. 58).
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Analyze Data

Built-in analysiz ~

‘Which analpsiz?

Transform, Normalize. ..

= XY analyzes |
onlinear regression [curve fit]

Linear regression

Fit zpline/LOWESS

Smiooth, differentiate or integrate curve
Area under curve

nEar regression

Carrelation

Interpolate a standard curve
Column analyses
Grouped analyses
Contingency table analyses
Survival analyses
Parts of whole analyses
Generate curve
Simulate data
Recently used

BEEEREHEEE

Fig. 58

Dupa confirmarea comenzii prin apasarea butonului "OK”, aplicatia
ne va prezenta o fereastra de dialog unde putem configura parametrii
analizei solicitate. Pentru a include in aceasta analiza si teste de
normalitate, putem selecta unul sau mai multe din cele trei teste disponibile
(Fig. 59).

Parameters: Colurmnn Statistics *

Descriptive Statistics

Minimum and masimum Mean, 5D, SEM [ Skewness and kurtosis
Quartiles [Median, 25th and 75th percentile] [ Coefficient of variation Colurnn sum
[ Percentile |90 = [ Geometric mean

Confidence intervals
Cl of the mean [l of geometric mean 1l of median

Confidence level: | 353 w

est if the values come from a Gaussian distribution
[rAgosting-Pearzon omnibus normality test [recommended]

Shapiro-wilk. normality test

Kalmogoroy-Smirmoy test with Dallalwilkingon-Liliefor P walue [not recommended)

Inferences

0 One-gample t test. Are column means significantly different
than a hypothetical value? Hypathetical valus

O ‘Wilcoxon signed-rank test. Compare column medians [often 0.0.1.0.ar 100)

to & hypothetical value.
lgniore that walue entirely, as Prism 5 and earlier versions did

Subcolumns
Compute the mean of the subcolumns for each row, and then caloulate the column statistic for each column
Compute column statistics for each subcolumn separately

Output

P value style: | GP: 01234 [ns], 0.0332 %], 0.0021 [, 0.0002 [*], <0.0007 [=*]

Shiowr E +| significant digits.

[ Make theze choices be the default for future analyses.

Learm Cancel

Fig. 59
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In urma confirmérii setarilor prin ap&sarea butonului "OK” se
afiseaza rezultatele analizei. Aceste rezultate includ valoarea statistica,

valoarea "p” si concluzia pentru fiecare din testele de normalitate selectate
(Fig. 60).

!.'@ Col. stats A 5
Sirul A Sirul B

y Y Y

18 |D'Agostino & Pearson normality test

19 K2 0.917 717

20 |P value 0.6322 0.0285

21 |Passed normality test (alpha=0.05)?|Yes Mo

22 |P value summary ns *

23

24 |Shapiro-Wilk normality test

25 |\w 0.9553 0.7105

26 |P value 0.7309 0.0012

27 |Passed normality test (alpha=0.05)7|Yes Mo

28 |P value summary ns =

29

30 |KS normality test

31 |KS distance 0.1175 0.3637

32 |Pvalue =0.1000 0.0005

33 |Passed normality test (alpha=0.05)?|Yes Mo

34 |P value summary ns b

Fig. 60

Testele de normalitate reprezinta un pas important in protocolul de
prelucrare statistica a datelor, rezultatul acestora influentand in mod decisiv
decizia ulterioara privind selectarea unui anumit test statistic pentru
testarea ipotezelor enuntate.
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Teste de semnificatie

In majoritatea studiilor sau experimentelor din domeniul medical
cautam diferente semnificative intre valori ce descriu o caracteristica sau
alta a esantionului studiat. Cele mai uzuale astfel de diferente investigate
sunt intre tendintele centrale a doua siruri si, respectiv, intre gradul de
dispersie a doua siruri.

Testele de semnificatie sunt teste statistice care ne pot spune cu un
grad prestabilit de sigurantd daca diferentele constatate se datoreaza
sansei, hazardului, variabilitatii biologice prezente la nivelul populatiei din
care s-a facut esantionarea, sau ele reprezinta diferente semnificative,
deci de importanta stiintifica pentru domeniul studiat.

In functie de tipul de distributie al datelor analizate, testele de
semnificatie se impart in doua mari categorii: teste parametrice si teste
neparametrice. Testele parametrice pleacad de la premisa ca esantionul
studiat a fost extras dintr-o populatie ce prezintd o distributie normala
(gaussiana) si iau in calcul o serie de parametri specifici acestei curbe de
distributie. Din acest motiv aceste teste se aplica asupra sirurilor de valori
care prezinta o distributie ce poate fi aproximata cu o distributie normala.
Testele neparametrice au o structura interna diferita. Ele nu se bazeaza pe
parametri curbei de distributie, ci mai degraba pe impartirea in clase a
sirului de valori. Aceste teste se utilizeaza in situatiile in care cel putin unul
din sirurile de valori analizate nu prezinta o distributie gaussiana.

Un alt criteriu important in alegerea unui test de semnificatie il
reprezintd existenta sau inexistenta unei dependente intre esantioanele
studiate (date pereche sau date ne-pereche). Formulele matematice ale
testelor sunt specifice pentru procesarea unor esantioane dependente,
respectiv pentru procesarea unor esantioane independente. Deci, pentru
alegerea corecta a unui anumit test statistic de semnificatie va trebui sa
tinem cont de tipul esantioanelor asa cum reiese din design-ul studiului sau
experimentului.

Testele de semnificatie analizeaza diferente constatate intre
caracteristicile a doua siruri. La modul general, aceste diferente pot aparea
in ambele sensuri ale scalei de masurare. Spre exemplu, sa presupunem
ca dorim sa analizam diferenta intre mediile a doué siruri A si B. Tnainte de
a selecta tipul de test ce urmeaza sa il utilizam va trebui sa raspundem la o
intrebare importantd din punct de vedere stiintific: cautam o diferenta
semnificativa intre medii indiferent de sensul acesteia, sau ne intereseaza
aceasta diferenta doar daca ea isi pastreaza sensul? Cu alte cuvinte, la o
eventuald repetare a experimentului, este important ca diferenta calculata
intre medii sa aiba sensul diferentei constatate initial, sau consideram
diferenta semnificativa indiferent de sensul acesteia? Testele de
semnificatie prezinta variante pentru evaluarea ambelor cazuri. Daca dorim
sa testam semnificatia unei diferente indiferent de sensul acesteia, vom
utiliza un test cu doua capete (two-tailed). In cazul in care dorim s& testdm
daca o diferenta calculata este semnificativa doar in sensul constatat initial,

63



vom utiliza un test cu un singur capat (one-tailed). Rezultatul testului va fi
descris tindnd cont de varianta de test utilizata. Pentru acest lucru, in
literatura de specialitate scrisa in limba engleza se folosesc in mod uzual
sintagmele "one-tailed p-value”, respectiv "two-tailed p-value”.

In majoritatea cazurilor se utilizeaz& varianta cu doua capete (two-
tailed) a testelor de semnificatie. Varianta cu un singur capat (one-tailed) se
poate utiliza atunci cand avem indicii clare ca diferenta intre valorile
caracteristicii studiate poate sa evolueze doar intr-o singura directie, sau in
mod expres ne intereseaza doar acest tip de evolutie. Spre exemplu, daca
analizam valorile medii ale tensiunii arteriale pentru unui esantion de
pacienti, inregistrate prin masuratori inainte si dupa administrarea unui
tratament anti-hipertensiv, vom fi interesati doar de scaderea tensiunii, nu
si de cresterea acesteia. in aceasta situatie vom alege varianta cu un
singur capat a testului de semnificatie utilizat.

Compararea variantelor a doua siruri de valori

Tn cazul unor studii ce presupun compararea rezultatelor obtinute in
urma a doua seturi de masuratori, poate fi de interes sa aflam daca
dispersia sau varianta sirurilor poate fi consideratd similara sau este
semnificativ diferita. Pentru aceasta dispunem de o serie de teste statistice.
Dupa cum am mentionat anterior, selectarea unui anumit test trebuie facuta
tindnd cont de tipul de distributie al sirurilor. Pentru situatia in care ambele
siruri prezinta o distributie gaussiana, unul din cele mai uzuale teste pentru
compararea variantei acestora este testul Fischer-Snedecor, cunoscut si
sub numele de testul "F”.

Pentru a utiliza testul F vom parcurge pasii uzuali descrisi mai sus
pentru aplicarea oricarui test statistic. Sa presupunem ca dorim sa
comparam varianta celor doua siruri prezentate in Fig. 61.

A E

1 Sirul A Sirul B
2 |42 48
3 |45 54
4 |48 B0
5 |h2 BA
6 |55 [
7 |58 78
£ |60 84
9 |63 90
10 |67 95
11 |70 102

Fig. 61
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In urma realizarii calculelor de statistica descriptiva folosind utilitarul
GraphPad Instat Demo, obtinem indicatorii prezentati in Fig. 62.

Group A Group B
Col. title Sirul A Sirul B
Mean 56 75
Standard deviation (SD) CT8165)
Sample size (M) 10 10
Std. error of mean(SEM) 2.951 5.745
Lower 95% conf. limit 49.324 62.006
Upper 95% conf. limit 62.676 87.094
Minimum 42.000 48.000
Median (50th percentile) 56.500 75.000
Maximum 70.000 102.00
Normality test KS 0.1043 0.09550
Normality test P value =010 =0.10
Passed normality test? E Yes Yeg

Fig. 62

Observam ca deviatia standard a sirului B este mai mare decéat cea
a sirului A. Pentru a afla daca aceasta diferentd este semnificativa statistic
va trebui s& aplicdm un test de valabilitate. Intrucat ambele siruri au o
distributie ce poate fi aproximata cu distributia normala, putem aplica testul
"F” pentru a compara variantele acestora.
Vom selecta deci un prag de semnificatie a = 0.05 si vom formula
ipotezele HO si H1:
- HO: variantele celor doua siruri NU difera in mod semnificativ
- H1: variantele celor doua siruri difera semnificativ

Folosind utilitarul MS Excel, vom aplica testul F folosind functia
F.TEST() (Fig. 63).

p(Ftest): =F TEST(A2:A11;B2:B11)
Fig. 63
Rezultatul returnat in acest caz va fi p = 0.0601. Comparand
valoarea obtinutd cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p > a, deci

vom accepta ipoteza HO. Concluzia analizei statistice este ca cele doua
siruri au varianta "egala”.
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Compararea tendintelor centrale a doua siruri de
valori

O mare parte din studiile si experimentele realizate in domeniul
medical presupun compararea a doua grupuri de subiecti sau a doua seturi
de masuratori din punctul de vedere al unei caracteristici comune. Pentru a
realiza acest lucru, avem la dispozitie un indicator sintetic, ce descrie printr-
o singuré valoare calculatd un intreg sir de valori: tendinta centrala. n cazul
in care caracteristica studiata este masurata utilizand o scala de procente,
generand astfel un set de date numerice, indicatorul tendintei centrale este
reprezentat de media sirului de valori. Deci, pentru astfel de date, putem
compara grupurile sau seturile de masuratori prin compararea mediilor a
doua siruri de valori.

Acest lucru se face urmand pasii specifici oricarei analize statistice:

e Pasul 1 — Stabilirea unui prag de semnificatie — in mod uzual vom
stabili un prag de semnificatie a = 0.05

e Pasul 2 — Formularea ipotezei nule (HO) si a ipotezei alternative
(H1) — in cazul testelor de semnificatie pentru compararea mediilor
ipotezele vor fi:

o HO —"NU exista o diferenta semnificativa intre mediile celor
doua siruri”

o H1 - "exista o diferenta semnificativa intre mediile celor
doua siruri”

e Pasul 3 - Calcularea valorii testului statistic si a valorii "p” asociate
cu ajutorul calculatorului, utilizdnd pachete software specializate

e Pasul 4 - Acceptarea sau respingerea ipotezei nule — in cazul in
care obtinem o valoare p > 0.05 vom accepta ipoteza HO. Daca
p<0.05 vom accepta ipoteza H1.

e Pasul 5 — Formularea concluziei — in functie de ipoteza acceptata,
vom formula concluzia la care am ajuns in urma aplicarii testului.
Concluzia va fi formulata atat in termeni statistici cat si in termeni
stiintifici sau medicali. Din punct de vedere statistic, concluzia va
viza semnificatia diferentei dintre mediile celor doua siruri de
valori. Concluzia stiintificd sau medicala va fi formulata in functie
de natura studiului sau experimentului realizat.

in procesul de selectare a testului statistic pe care urmeaza sa il
utilizam pentru a compara mediile a doua siruri de valori va trebui sa tinem
cont de cateva caracteristici ale datelor. In primul rand va trebui sa stabilim
daca esantioanele masurate provin din populatii cu distributie gaussiana
sau nu. Pentru acest lucru vom folosi aplicarea unor teste de normalitate. in
al doilea rand va trebui sa tinem cont de tipul esantioanelor: esantioane
independente (date ne-pereche) sau esantioane dependente (date
pereche). Acest aspect se stabileste prin design-ului studiului sau al
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experimentului efectuat. In anumite situatii este relevanta existenta sau
inexistenta unei diferente semnificative intre dispersiile celor doua seturi de
date. Pentru a investiga acest aspect vom folosi un test de semnificatie ce
compara varianta a doua siruri de valori.

Vom prezenta in continuare céateva teste de semnificatie ce pot fi
folosite pentru a compara mediile a doua siruri de valori si conditiile
specifice in care fiecare dintre acestea poate fi utilizat.

Testul t-Student

Testul t-Student este un test parametric dezvoltat de William Gosset
pentru compararea mediilor unor esantioane de dimensiuni reduse. Numele
testului provine de la pseudonimul "Student” sub care autorul a publicat
fundamentarea matematica a testului. Fiind un test parametric, acesta
poate fi aplicat pentru compararea mediilor a doua siruri de valori doar
daca distributia acestora este de tip Gaussian.

Testul are trei variante, ce pot fi utilizate in situatii diferite in functie
de caracteristicile datelor analizate:

- Varianta 1 - testul t-Student pentru date pereche

- Varianta 2 - testul t-Student pentru date ne-pereche de
varianta egala (homoscedatic)

- Varianta 3 - testul t-Student pentru date ne-pereche de
varianta inegala (heteroscedatic)

Varianta 1 se utilizeaza in cazul in care design-ul studiului sau
experimentului specificd o legatura sau o dependentd intre cele doua
esantioane prelucrate. In cazul esantioanelor independente, selectia intre
variantele 2 si 3 se face pe baza concluziei unui test ce compara dispersiile
celor doua siruri de date, cum ar fi testul F (Fischer-Snedecor).

Testul t-Student pentru date pereche

Sa presupunem ca am efectuat un studiu privind un potential
tratament pentru anemia feripriva. In acest scop am mésurat concentratia
hemoglobinei in g/100 ml sénge, inainte si dupd administrarea
tratamentului, la un esantion de subiecti. Dorim sa determinam daca
tratamentul a avut un efect semnificativ in modificarea nivelului
hemoglobinei. Sa presupunem ca am cules in MS Excel datele obtinute in
urma masuratorilor (Fig. 64).
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A B C D

1 Hemoglobina g/100 ml sange

2 |ID: |Mume: inainte de tratament |Dup tratament

3 1|R.R. 34 37
4 2|M.1 3 36
5 3|G.A. 3 3.9
6 4|G.A 34 37
7 5IMLIL 37 41
8 B|T.E. 4 4.2
9 7|D.M. 29 35
10| 8g|C.A. 31 36

Primul pas in analiza datelor 1l

Fig. 64

constituie realizarea statisticii

descriptive. Utilizdnd aplicatia GraphPad InStat Demo obtinem valorile
indicatorilor de statistica descriptiva si rezultatul testului de normalitate

Kolmogorov-Smirnov (Fig. 65).

Group A Group B
Col.title Ingi Dupa tratament |
Mean 33125 37875
Standard deviation (SD) 0.3871 0.2532
Sample size (M) 8 8
Std. error of mean(SEM) 0.1368 0.08952
Lower 95% conf. limit 2989 3576
Upper 95% conf. limit 3.636 3.999
Minimum 2.900 3.500
Median (50th percentile) 3.250 3.700
Maximum 4.000 4.200
Normality test KS 0.2085 0.2602
MNormality test P value =0.10 =0.10
Passed normality test? f Yes Yes
Fig. 65

Observam o usoara diferenta intre mediile celor doua siruri de
valori. Media masuratorilor efectuate dupa administrarea tratamentului este
putin mai mare decat media masuratorilor efectuate inainte de tratament.

De asemenea observam ca dispersia sirului de valori masurate
inainte de tratament este usor ridicata comparativ cu media acestuia (SD =
0.39 la 0 medie m = 3.31). In aceasta situatie se justifica utilizarea unui test
de valabilitate pentru a identifica eventualele valori aberante. in urma
aplicarii testului Grubbs, am identificat valoarea 4.00 ca fiind cea mai
indepartatd de media sirului de valori, fara a fi insad considerata valoare
aberanta, intrucat distanta fatd de media sirului nu este semnificativa

statistic (Fig. 66).
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Mean: 3.313
SD: 0,387
# of values: &
# of rows w/o data: 1
Significance level: 0.05 (two-sided)
Critical value of Z- 2 1266465543

Your data

Row | Value Z | Significant Qutlier?

1 3410226

2 3.0)0807

3 3.0)0807

4 3410226

5 3.7]1.001

6 4.0 | 1.776 | Furthest from the rest, but not a significant outlier (P = 0 O—SEI
7 2.9)1.066

3 3.1)0.549

Fig. 66

Pentru a demonstra, cu un anumit grad de incredere, ca diferenta
constatata intre mediile sirurilor este semnificativa statistic si nu poate fi
atribuitd purei intdmplari vom utiliza un test de semnificatie pentru
comparare de medii. Intrucat ambele siruri prezintd o distributie de tip
gaussian, putem selecta testul parametric t-Student pentru a realiza
aceasta comparatie.

Vom stabili deci un prag de semnificatie a = 0.05 si vom formula
ipotezele HO si H1:

- HO: mediile celor doua siruri NU difera in mod semnificativ
- H1: mediile celor doua siruri diferd semnificativ
In cadrul aplicatiei GraphPad InStat Demo, dupa apasarea

butonului E| sistemul afiseazad o fereastra de dialog prin care putem
configura parametri prelucrarii statistice (Fig. 67). In aceastd etapa este
necesar sa raspundem la 3 intrebari. Prima intrebare se refera la tipul
esantioanelor. Sunt acestea dependente (date pereche) sau independente
(date ne-pereche)? in cazul de fatd vom selecta optiunea aferenta datelor
pereche: "Yes. Perform paired test”. Cea de-a doua intrebare vizeaza
normalitatea distributiei datelor. Intrucat ambele siruri au trecut de testul de
normalitate Kolmogorov-Smirnov, vom selecta optiunea "Yes. Perform
paired t test”. Cea de-a treia sectiune din cadrul acestei ferestre de dialog
ne solicita sa selectam daca dorim sa efectuam testul cu un capat sau cu
doua capete. Presupunadnd ca nu dispunem de date relevante care sa
indice faptul ca diferenta dintre medii poate evolua doar intr-un singur sens,
vom alege sa aplicam varianta cu doua capete a testului.
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1. Is each value paired (matched) with the value next to it?

" No. Perform unpaired test,
@ ~'es. Parform paired test;

2. Assume values are sampled from Gaussian distributions?
™ MNo. Perform nonparametric test.

v Yes. Perform paired ttest.
~

3. One- vs two-tail P value
" One-ail Pwalue.

* Two-tall Pwvalue, Recommended.

Based on your answers above, InStat will perform this test:
Paired ttest

Fig. 67

In urma confirmérii optiunilor prin trecerea la pasul urmator al
analizei, sistemul va afisa rezultatul aplicarii testului t-Student, varianta
pentru date pereche, cu doua capete (Fig. 68).

Paired t test

Does the mean of the differences between Inainte de trat and Dupa tratament
differ significantly from zero?

F wvalue
The two-tailed P walue i=s 0.0006, considered extremely =ignificant.

Fig. 68

Rezultatul returnat in acest caz va fi p = 0.0006. Comparand
valoarea obtinuta cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p < q, deci
vom accepta ipoteza H1. Concluzia analizei statistice este ca mediile celor
doua siruri difera in mod semnificativ. in acest caz vom formula concluzia
medicala, care va afirma ca "in cadrul acestui studiu am demonstrat
eficacitatea tratamentului propus pentru cresterea concentratiei masurate a
hemoglobinei in sédnge Tn cazul pacientilor cu anemie feripriva”.

Aceeasi prelucrare statistica poate fi realizata si folosind utilitarul
MS Excel. In acest scop vom realiza statistica descriptivd utilizand
comanda "Data analysis / Descriptive statistics”. Rezultatul prelucrarii ne va
afisa valorile indicatorilor descriptivi pentru cele doua siruri (Fig. 69).
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Inainte de tratament Dupé tratament

Mean 3,3125 Mean 3,7875
Standard Error 0,1368491 Standard Error 0,0895176
Median 3,25 Median 37
Mode 3.4 Mode 3T

Standard Deviation 0,3870677 Standard Dewviation 0,2531939
Sample Variance 0,1498214 Sample Variance  0,0641071

Kurtosis -0,3767218 Kurtosis -0,8896145
Skewness 0,8003084 Skewness 0,7492029
Range 1.1 Range 0.7
Minimum 2.9 Minimum 35
Maximum 4 Maximum 4.2
Sum 26,5 Sum 30,3
Count 8 Count 3
Fig. 69

Pentru a aplica testul t-Student vom utiliza functia T.TEST
disponibila in biblioteca de functii a programului. In acest scop putem folosi
interfata grafica oferitd pentru introducerea functiilor. Aceasta interfata este
disponibila prin apasarea butonului "Insert function” din bara de formule
(Fig. 70).

H - O [’ -
FILE HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS
ey W P
oo Cut Times New Roma ~ |12 ~| A A
o ER Copy -
aste - - - -
- % Format Painter B I U H . A
Clipboard M Font N
A B C
Fig. 70

in fereastra de dialog, deschisa in urma apasarii acestui buton,
putem cauta si apoi selecta functia doritd. Cautarea se face prin
introducerea numelui sau a primelor caractere din numele functiei in
fereastra de cautare denumita "Search for a function”, urmata de apasarea
butonului "Go”. In urma cautarii, in fereastra de selectie denumita "Select a
function” vor fi afisate functiile ale caror denumire corespunde criteriului de
cautare furnizat. Dupa selectarea functiei dorite vom apasa butonul "OK”
pentru a confirma alegerea facuta si a trece la pasul urmator al procedurii
(Fig. 71).
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Insert Function ? >

Search for a function:

Or select a category: | Recommended ~

T.TEST(array1;array2;tails;type)
Returns the probability associated with a Student’s t-Test.

Help on this function [] Cancel

Fig. 71

In urma selectarii functiei "T.TEST” se deschide o fereastrad de
dialog care ne solicitd introducerea parametrilor doriti (Fig. 72). In cazul
nostru, vom introduce in céampurile "Array 1" si "Array 2’referintele
corespunzatoare la cele doua zone de date in care am introdus valorile
sirurilor. In campul "Tails” vom introduce cifra 2, pentru a indica faptul ca
dorim aplicarea testului cu doua capete. Campul "Type” ne permite sa
specificdm varianta de test t-Student ce urmeaza a fi aplicata. in acest caz
avem de-a face cu date pereche, deci pentru compararea mediilor celor
doua seturi de masuratori vom utiliza varianta 1 a testului.

Function Arguments ? *
T.TEST
Array1 R = {3.43:33.43 742931
Array2 | = (3.7:3,6:3,9:3,7:4.1:4,23,53,6
Tails el = 2

e

Type | = 1

= 0,000561073
Returns the probability associated with a Student's t-Test.

Type isthe kind of t-test: paired = 1, two-sample equal variance
[homaoscedastic) = 2, two-sample unequal variance = 3,

Formula result = 0,000561073

g
Help on this function ‘l Cancel

Fig. 72

In urma confirmérii comenzii prin apasarea butonului "OK” rezultatul
va fi afisat in celula care a fost selectatd inainte de apasarea butonului
"Insert function”.

Un mod alternativ de aplicare a acestui test folosind MS Excel este
introducerea manuala a functiei T.TEST() direct intr-o celula din foaia de
calcul (Fig. 73).
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p(Ttest): =T.TEST{C3:C10;D3D10;2;1)
Fig. 73

Parametrii functiei se introduc intre paranteze, in ordinea
corespunzatoare a acestora: referinta la primul sir, referinta la cel de-al
doilea sir, numarul de capete dorit pentru aplicarea testului (1 sau 2),
varianta de test ce urmeaza a fi aplicata (1, 2 sau 3).

Testul t-Student pentru date ne-pereche

Sa presupunem ca am efectuat un studiu privind efectul unei
substante active asupra secretiei de calciu in urind. Pentru aceasta am
selectat un esantion de test de 9 persoane, carora le-am administrat o doza
prestabilita din substanta vizata. De asemenea am selectat un esantion de
control, compus din 10 persoane, care au primit un tratament de tip
placebo, fara substanta activa. De la toti subiectii s-a colectat urind n
fiecare ora, timp de 6 ore, masurandu-se nivelul secretiei de calciu in
fiecare proba. S-a stabilit apoi o0 medie a secretiei de calciu in urina pentru
fiecare persoana prin calcularea mediei aritmetice a celor 6 masuratori,
obtindndu-se datele din Fig. 74.

A B L
1 |Gruptest Grup control
2 2.00 3
3 4.00 4.5
- 5.00 5
5 3,50 6
] 7.00 6.5
7 10.50 6.5
g 16,00 7.5
9 18,00 8
10 1,50 8.5
11 95

Fig. 74

Prin analiza acestor date dorim sa determinam daca substanta
activa administrata a avut un efect semnificativ in modificarea concentratiei
de calciu in urina.

Ca si In cazul exemplului anterior, primul pas in analiza datelor il
constituie realizarea statisticii descriptive. Utilizdnd aplicatia GraphPad
InStat Demo obtinem valorile indicatorilor de statistica descriptiva si
rezultatul testului de normalitate Kolmogorov-Smirnov (Fig. 75).
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Group A Group B
Col. title Grup test Grup control
Mean L 7.5 6.5
Standard deviation (SD) 6.047 1.972
Sample size (M) 9 10
Std. error of mean(SEM) 2.016 0.6236
Lower 95% conf. limit 2.852 5.089
Upper 95% conf. limit 12.148 7.911
Minimum 1.500 3.000
Median (50th percentile) 5.000 6.500
Maximum 18.000 9.500
Normality test KS ol 0.2159 0.1000
MNormality test P value =0.10 =0.10
Passed normality test? L Yes Yes

Fig. 75

Observam o medie usor mai mare la grupul de test fatd de cea
calculata pentru grupul de control. Conform testului de normalitate ambele
distributii sunt de tip gaussian.

De asemenea, analizénd indicatorii de imprastiere a datelor,
observam ca dispersia sirului de valori masurate pentru grupul de test este
ridicatd comparativ cu media acestuia (SD = 6.04 la o medie m = 7.50). In
aceasta situatie decidem sa utilizam un test de valabilitate pentru a
identifica eventualele valori aberante. In urma aplicarii testului Grubbs, am
identificat valoarea 18.00 ca fiind cea mai indepartatd de media sirului de
valori, fara a fi insa considerata valoare aberanta (Fig. 76).

Mean: 7.5000
SD: 6.0467
# of values: 9
Significance level: 0.05 (two-sided)
Critical value of Z: 2.2150045583

Your data

Row | Value Z | Significant Outlier?
1 2.00 | 0.9096

2 4.00|0.5788

3 5.00(04134

4 3.50 [ 0.6615

5 7.00 | 0.0827

6 10.50 | 0.4961

7 16.00 | 1.4057

8 16.00 | 1.7365 | Furthest from the rest. but not a significant outlier (P = 0@
9 1.50 | 0.9923

Fig. 76
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Pentru a compara mediile celor doua siruri de valori vom selecta un
test de semnificatie parametric, intrucat ambele siruri prezintad o distributie
de tip Gaussian. Sa presupunem ca selectam testul t-Student.

Asa cum ne-am obisnuit, vom stabili un prag de semnificatie a =
0.05 si vom formula ipotezele HO si H1:

- HO: mediile celor doua siruri NU difera in mod semnificativ
- H1: mediile celor doua siruri difera semnificativ

Continuand analiza datelor cu ajutorul aplicatiei GraphPad InStat
Demo, ajungem la fereastra de dialog prin care putem configura parametri
prelucrarii statistice (Fig. 77). De aceasta data, la prima intrebare ce
vizeaza tipul esantioanelor vom selecta optiunea aferenta datelor ne-
pereche: "No. Perform unpaired test”. In aceasta situatie, la cea de-a doua
intrebare ce vizeaza normalitatea distributiei datelor avem de ales intre
doua raspunsuri posibile pentru date ce pot fi considerate ca provin din
distributii normale. O varianta presupune ca sirurile de valori au variante
"egale”, pe cand cealaltd varianta presupune ca acestea au variante
semnificativ diferite. Alegerea corecta o putem face doar in urma efectuarii
unui test de semnificatie ce compara variantele celor doua siruri, cum ar fi
testulvF (Fischer-Snedecor). In urma aplicarii testului F utilizand aplicatia
MS Excel, cu un prag de semnificatie a = 0.05, obtinem p = 0.002. Putem
deci concluziona ca cele doua siruri au variante semnificativ diferite.
Revenind la configurarea testului t-Student in aplicatia GraphPad InStat
Demo, vom selecta a treia varianta de raspuns a cea de-a doua
intrebare:”Yes, but assume the populations may have different SDs”. in
ceea ce priveste a treia sectiune din aceasta fereastra de dialog, ca si in
cazul exemplului precedent, vom presupune ca nu dispunem de date
relevante care sa indice faptul ca diferenta dintre medii poate evolua doar
intr-un singur sens si vom alege sa aplicam varianta cu doua capete a
testului.

-

. Is each value paired {matched) with the value next to it?
@+ MNao. Perform unpaired test.
" Yes. Perform paired test.

M

. Assume values are sampled from Gaussian distributions?
" MNao. Perform nonparametric test.
" Yes. Also assume the populations hawve equal SDs.

+ ires, but assume the populations may have different SOs. |

b

One- vs two-tail P value
" One-tail Pwvalue.
& Two-tail Pwvalue. Recommended.

Based on your answers above, InStat will perform this test:
Unpaired ttest Welch corrected

Fig. 77
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In urma confirmarii optiunilor prin trecerea la pasul urmator al
analizei, sistemul va afisa rezultatul aplicarii testului t-Student, varianta
pentru date ne-pereche si cu variante inegale, cu doua capete (Fig. 78).

Unpaired t test with Welch correction

Do the means of Grup test and Grup control differ significantly?

P walue
The two-tailed P walue is 0.6468, considered not significant.
Welch correction applied. This test does not assume equal variances.

Fig. 78

Rezultatul returnat in acest caz va fi p = 0.6468. Comparand
valoarea obtinuta cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p > a, deci
vom accepta ipoteza HO. Concluzia analizei statistice este ca mediile celor
doua siruri nu difera semnificativ. In acest caz vom formula concluzia
medicald, care va afirma ca ”in cadrul acestui studiu nu s-a demonstrat
efectul substantei active studiate asupra nivelului masurat al secretiei de
calciu in urind”.

Aceeasi prelucrare statistica poate fi realizata si folosind utilitarul
MS Excel. Putem realiza statistica descriptiva folosind acest program prin
utilizarea optiunii de meniu “Data analysis / Descriptive statistics”.
Rezultatul prelucrarii ne va afisa valorile indicatorilor descriptivi pentru cele
doua siruri (Fig. 79).

inainte de tratament Dupa tratament

Mean 3,3125 Mean 3,525
Standard Error 0,1368491 Standard Error 0,45738
Median 3,25 Median 3,35
Mode 3.4 Mode #NIA

Standard Dewviation 0,3870677 Standard Deviation 1,2936659
Sample Variance 0,1498214 Sample Variance 1.6735714

Kurtosis -0,3767218 Kurtosis -0,308644
Skewness 0,8003084 Skewness 0,7737889
Range 1,1 Range 3T
Minimum 2.9 Minimum 21
Maximum 4 Maximum 58
Sum 26,5 Sum 28,2
Count 8 Count i
Fig. 79

Intrucat in acest exemplu lucram cu esantioane dependente (date
pereche), vom compara mai intai variantele celor doua siruri, pentru a
putea ulterior decide care varianta a testului t-Student este potrivita pentru
compararea mediilor acestora.
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n acest scop vom utiliza testul F (Fischer-Snedecor). Vom stabili un
prag de semnificatie a = 0.05 si vom formula ipotezele HO si H1 pentru
acest test:

- HO: variantele celor doua siruri NU difera in mod semnificativ
- H1: variantele celor doua siruri difera semnificativ

Folosind MS Excel vom aplica functia F.TEST() utilizdnd de aceasta

data interfata grafica pentru specificarea parametrilor (Fig. 80).

Function Arguments ? X

Armrayl | 82:410 Fe| = {24535710,516181,5
Array? | B2:B11| FR| = {345566,56.57.58859.5

= 0,002899133
Returns the result of an F-test, the two-tailed probability that the variances in Array1 and Array2 are not
significantly different.

F.TEST

Array2 isthe second array or range of data and can be numbers or names,
arrays, or references that contain numbers [blanks are ignored).

Formula result = 0,002899133

Help on this function (l Cancel

Fig. 80

Valoarea p returnata in acest caz este p = 0.002. Comparand
aceasta valoare cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p < q,
asadar vom accepta ipoteza H1. Concluzia analizei statistice este ca cele
doua siruri au variante semnificativ diferite.

Pentru a aplica testul t-Student vom utiliza functia T.TEST(). Vom
aplica aceasta functie folosind interfata grafica disponibila prin apasarea
butonului "Insert function” din bara de formule.

in fereastra de dialog deschisa in urma selectarii functiei, vom
introduce parametrii necesari (Fig. 81). Astfel, in campurile "Array 1" si
"Array 2” vom introduce referintele corespunzatoare la cele doua zone de
date in care am introdus valorile sirurilor. De remarcat ca in cazul de fata
lungimea sirurilor difera, deci vom tine cont de acest lucru atunci cand vom
selecta zonele de date corespunzatoare. In campul "Tails” vom introduce
cifra 2, pentru a indica faptul ca dorim aplicarea testului cu doua capete. in
campul "Type” vom introduce valoarea 3, intrucat dorim sa procesam date
ne-pereche reprezentate prin doua siruri de valori ce au variante inegale.
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Function Arguments ? X
T.TEST
Arrayl | A2:210 FRz| = {2,4:53,57:10,516;181,5}
Array2 |BZ:B11 FRz| = {3;4,5,5,6:6,5,6,5,7,5,8:8,59,5
Tails sl = 2
Type = 3

= 0646194639
Returns the probability associated with a Student's t-Test.

Type isthe kind of t-test: paired = 1, two-sample equal variance
[homoscedastic) = 2, two-sample unequal variance = 3,

Formula result = 0,646194639

e
Help on this function lml Cancel

Fig. 81

In urma confirmarii comenzii prin ap&sarea butonului "OK” valoarea
p a testului va fi afisata in celula care a fost selectata inainte aplicarea
functiei T.TEST().

Testul Wilcoxon

Testul "Wilcoxon” este un test de semnificatie neparametric
dezvoltat de Frank Wilcoxon. Acest test poate fi utilizat pentru compararea
tendintelor centrale a doua siruri de valori in cazul in care acestea
reprezintd date pereche si unul sau ambele siruri prezinta o distributie de
tip nongaussian.

Pentru a aplica testul Wilcoxon vom parcurge pasii uzuali necesari
pentru aplicarea oricarui test de semnificatie:

- stabilirea unui prag de semnificatie a,

- formularea ipotezei nule (HO) si a ipotezei alternative (H1),
- calcularea valorii testului si a valorii "p” aferente,

- acceptarea uneia dintre ipoteze si formularea concluziilor.

Sa presupunem ca dorim sa& urmarim modificarea concentratiei
serice a unui medicament administrat pe cale intravenoasa. Pentru aceasta
am selectat un esantion de 11 pacienti carora le-am administrat
medicamentul, dupa care am realizat doua masuratori ale nivelului
substantei vizate in ser: o masuratoare la 4 ore si, respectiv, una la 8 ore
dupé efectuarea injectiei. Dorim sa determinam dacéa concentratia in ser a
substantei studiate a suferit modificari semnificative in intervalul de timp
dintre cele douad masuratori. Pentru aceasta vom determina daca exista o
diferentd semnificativd intre mediile masuratorilor efectuate la cele doua
intervale de timp. Sa presupunem ca am cules in format tabelar rezultatele
masuratorilor efectuate (Fig. 82).
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A B C

1 Nr. Concentratia medicamentului
2 |subiect |Dupa 4 ore Dupa 8 ore

3 1 1,00 1,00
4 2 1,30 1,30
5 3 0,90 0,70
5 4 1,00 1,00
7 5 1,00 0,50
8 3] 0,90 0,80
9 7 1,30 1,20
10 8 1,10 1,00
11 9 1,00 1,00
12 10 1,30 1,20
13 11 6,00 1,20

Fig. 82

Demaram analiza statistica a datelor prin calcularea indicatorilor de
statistica descriptiva si aplicarea unui test de normalitate utilizand aplicatia
GraphPad Instat Demo (Fig. 83).

Group A Group B
Col. title Dupa 4 ore Dupa 8 ore
Mean 1.5272727273 1.0272727273]
Standard deviation (SD) 1.491 0.1849

- P

Sample size (M) i 11
Std. error of mean(SEM) 0.4497 0.05574
Lower 95% conf. limit 0.5254 0.9031
Upper 95% conf. limit 2.529 1.151
Minimum 0.9000 0.7000
Median (50th percentile) 1.000 1.000
Maximum 6.000 1.300
MNormality test KS 0.4696 0.1950
Mormality test P value =0.0001 =0.10
Passed normality test? § No Yes

Fig. 83

Observam o diferenta destul de mare intre mediile celor doua siruri
de valori (media masuratorilor efectuate dupa 4 ore este cu 50% mai mare
decat media masuratorilor efectuate dupa 8 ore de la injectie). De
asemenea observam un grad foarte ridicat de imprastiere a datelor in cazul
masuratorilor inainte de tratament. Deviatia standard a acestui sir de valori
este SD = 1.49, o valoare aproape de valoarea mediei sirului. in acest caz
coeficientul de variatie calculat este egal cu 97.65%. O asemenea valoare
extrem de ridicata a coeficientului de variatie poate indica prezenta unor
valori aberante in setul de date.

In aceastad situatie este recomandata utilizarea unui test de
valabilitate pentru a determina daca valorile extreme ale sirului pot fi
considerate "aberante”. Prin aplicarea testului Grubbs, identificam valoarea
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6, corespunzatoare subiectului cu numarul 11, ca fiind semnificativ
distantatd de media sirului de valori (Fig. 84).

Mean: 1.527
S0 1.49
# of values: 11
# of rows wio data: 1
Significance level: 0.05 (two-sided)
Crtical value of Z: 2.35472945013

Your data

Row | Value Z | Significant Outlier?
1 100354

2 1.3]0.152

3 090421

4 1.0|0.354

5 1.0(0.354

6 09|04

7 1.3]0.152

8 1.1|0.286

9 1.0|0.354

10 1.3 |0.152

" 6.0 | 2.999 | Significant outlier. P < 0.05

Fig. 84

In baza rezultatelor testului Grubbs vom lua decizia de a elimina
aceastd valoare din sirul de valori. Intrucat in cazul acestui studiu
procesam date pereche, eliminarea masuratorii efectuate dupa 4 ore de la
injectie pentru subiectul cu numarul 11 presupune si eliminarea valorii
pereche, valoarea masuratd dupa 8 ore de la injectie. Cu alte cuvinte, vom
elimina subiectul cu numarul 11 din studiul nostru, intrucadt am considerat
ca una din masuratorile efectuate pentru acest subiect este eronata (Fig.
85).

A B C

1 Nr. Concentratia medicamentului

2 | subiect |Dupa 4 ore Dupé 8 ore

3 1 1,00 1,00
4 2 1,30 1,30
5 3 0,90 0,70
6 4 1,00 1,00
7 5 1,00 0,90
8 6 0,90 0,80
9 | 7 1,30 1,20
10 8 1,10 1,00
11 9 1,00 1,00
12 10 1,30 1|E
13 11 1,20

Fig. 85
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Este important de subliniat faptul ca, in urma eliminarii unei perechi
de valori, sirurile analizate s-au modificat. Acest lucru inseamna ca vom
avea valori noi pentru indicatorii tendintei centrale si ai dispersiei. Este de
asemenea posibil ca si rezultatele testului de normalitate sa fie diferite
pentru noile seturi de date. Deci, vom reface statistica descriptiva folosind
noile siruri de valori (Fig. 86).

Group A Group B
Col. title Dupa 4 ore Dupa 8 ore
Mean 1.08 1.01
Standard deviation (SD) 0.1619 0.1853
Sample size (M) 10 10
Std. error of mean(SEM) 0.05121 0.05859
Lower 95% conf. limit 0.9642 0.8775
Upper 95% conf. limit 1.196 1.143
Minimum 0.9000 0.7000
Median (50th percentile) 1.000 1.000
Maximum 1.300 1.300
Normality test KS 0.2893 0.2215
Normality test P value 0,0174 =0.10
Passed normality test? 4 No Yesg

Fig. 86

In urma calcularii indicatorilor constatdm faptul c& mediile sunt mult
mai apropiate decéat in cazul sirurilor initiale. De asemenea se poate
observa ca imprastierea sirului de masuratori efectuate dupa 4 ore de la
injectie este mult mai redusa in aceasta varianta.

Intrucat unul din siruri nu a trecut testul de normalitate Kolmogorov-
Smirnov, suntem nevoiti sa utilizam un test neparametric pentru
compararea mediilor sirurilor. Tindnd cont de acest lucru si de faptul ca
masuratorile Tnregistrate reprezintda date pereche, vom aplica testul
Wilcoxon.

Pentru aceasta vom stabili un prag de semnificatie a = 0.05 si vom
formula ipoteza nula (HO) si ipoteza alternativa (H1):

- HO: mediile celor doua siruri NU diferd in mod semnificativ
- H1: mediile celor doua siruri difera semnificativ

Continuadnd analiza datelor in cadrul aplicatiei GraphPad InStat
Demo, vom seta parametri prelucrarii statistice utilizand fereastra de dialog
pusa la dispozitie de program (Fig. 87).
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1. Is each value paired {matched) with the value next to it?
" Mo, Perform unpaired test.
* “es. Perorm paired test.

2. Assume values are sampled from Gaussian distributions?
+ Mo. Ferform nonparametrictest.

" Yes. Perform paired t test.
~

3. One- vs two-tail P value
" Onetail Pwalue.
+ Two-tail Pwalue. Recommended.

Based on your answers abowve, InStat will perform this test:
Wilcoxon matched pairs test

Fig. 87

In cadrul primei sectiuni vom selecta optiunea ce corespunde
prelucrarii de date pereche: "Yes. Perform paired test”. In cadrul celei de-a
doua sectiuni vom selecta optiunea aferentd aplicarii unui test
neparametric: "No. Perform nonparametric test”. La sectiunea a treia, ce
vizeaza numarul de capete al testului, vom selecta varianta cu doua
capete.

Pe baza optiunilor introduse sistemul va selecta testul Wilcoxon si
va returna rezultatul aplicarii acestuia pentru cele doua siruri de valori (Fig.
88).

Wilcoxon matched-pairs signed-ranks test

Does the median of the differences between Dupa 4 ore and Dupa 8 ore
differ signficantly from zero?

The two-tailed P wvalue is 0.0313, considered significant.
Fig. 88

Rezultatul returnat in acest caz va fi p = 0.0313. Comparéand
valoarea obtinuta cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p < q, deci
vom accepta ipoteza H1. Concluzia analizei statistice este ca mediile celor
doua siruri difera in mod semnificativ. in acest caz vom formula concluzia
medicala, care va afirma ca "in cadrul acestui experiment am observat o
scadere semnificativa a concentratiei serice a substantei studiate masurata
la 8 ore dupa injectare fatd de nivelul inregistrat la 4 ore dupa
administrare”.
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Testul Mann-Whitney U

Testul "Mann-Whitney U” este un test de semnificatie neparametric
ce compara tendintele centrale a doua siruri de valori ce provin de la
esantioane independente (date ne-pereche). Fiind un test neparametric,
acesta se utilizeaza in cazul in unul sau ambele seturi de date prezinta o
distributie de tip nongaussian.

Pentru a aplica testul Mann-Whitney U se parcurg pasii necesari
pentru aplicarea oricarui test de semnificatie:

- stabilirea unui prag de semnificatie a,
- formularea ipotezelor (HO — ipoteza nuld si H1 — ipoteza alternativa),

- calcularea valorii testului si a valorii "p” aferente,
- acceptarea uneia dintre ipoteze si formularea concluziilor.

In cadrul capitolului in care am prezentat testul t-Student, am
exemplificat aplicarea acestuia in cadrul unui studiu ce vizeaza efectul unei
substante active asupra secretiei de calciu in urind. Sa presupunem ca
repetam acest studiu folosind o altd substanta. Pentru aceasta selectam
doua esantioane a céate 10 persoane: un grup de test si un grup de control.
Persoanele din grupul de test sunt tratate cu noua substanta, in timp ce
persoanele din grupul de control primesc un tratament de tip placebo. Se
colecteaza urina de la toti subiectii la interval de o ora, timp de 6 ore dupa
tratament, si se masoara nivelul secretiei de calciu in fiecare proba. Prin
calcularea mediei aritmetice a celor 6 masuratori se stabileste un nivel
mediu al secretiei de calciu in urind pentru fiecare subiect (Fig. 89).

A B

1 |Grup test|Grup control

2 1,2 1
3 14 1,3
4 1,1 0,7
5 1,2 1
6 1,2 0,9
7 1 0,8
8 1,6 1,2
9 14 1
10 1,2 1
11 1,5 1,2

Fig. 89

Realizdnd statistica descriptiva cu ajutorul aplicatiei GraphPad
Instat Demo, obtinem valorile indicatorilor prezentati in Fig. 90.
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Group A Group B
Col. title Grup test Grup control
Mean 1.28 1.01]
Standard dewiation (SD) 0.1874 0.1853
Sample size (M) 10 10
Std. error of mean({SEM) 0.05925 0.05859
Lower 95% conf. limit 1.146 0.8775
Upper 95% conf. limit 1414 1.143
Minimum 1.000 0.7000
Median (50th percentile) 1.200 1.000
Maximum 1.600 1.300
Normality test KS ol 0.2653 0.221
MNormality test P value 0,0445 =0.10
Passed normality test? | Mo Yes

Fig. 90

Analizédnd indicatorii tendintei centrale observam ca media

masuratorilor grupului de test este mai mare decat media valorilor
masurate Tn cazul grupului de control. Tmpré$tierea datelor este relativ
mica, deviatia standard avand valori apropiate de 1.18 pentru ambele siruri.
Comparand valorile deviatiei standard cu mediile sirurilor, obtinem
coeficientii de variatie: 14.64% pentru grupul de test si, respectiv. 18.35%
pentru grupul de control. Putem spune deci ca datele sunt relativ omogene.
In urma interpretarii rezultatelor testului de normalitate Kolmogorov-
Smirnov, constatam ca sirul de valori ce contine masuratorile grupului de
test nu prezinta o distributie gaussiana. in aceastd situatie vom aplica testul
neparametric "Mann Whitney U” pentru a compara mediile seturilor de date.
Pentru aceasta vom stabili un prag de semnificatie a = 0.05 si vom
formula ipoteza nula (HO) si ipoteza alternativa (H1):
- HO: mediile celor doua siruri NU difera in mod semnificativ
- H1: mediile celor doua siruri difera semnificativ
Utilizdnd aplicatia GraphPad InStat Demo, vom seta parametri
necesari pentru compararea mediilor celor doud siruri de valori prin
selectarea optiunilor oferite program (Fig. 91).
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(=

. Is each value paired {matched) with the value next to it?
¢ Mo, Perfarm unpaired test.
" *ves. Perform paired test.

[a*]

. Assume values are sampled from Gaussian distributions?
t+ Mo, Pedorm nonparametrictest.
™ “es. Also assume the populations hawve equal S0s.
" *es, butassume the populations may hawve different S0s.

[¥5)

. One- vs two-tail P value
" One-tail P walue.

+ Twotall Pwalue. Recommended.

Based on your answers above, InStat will perform this test:
tdann-hitnesy tast

Fig. 91

in cadrul primei sectiuni vom selecta optiunea ce corespunde
prelucrarii de date ne-pereche: "No. Perform unpaired test”. In cadrul celei
de-a doua sectiuni vom selecta optiunea aferentd aplicarii unui test
neparametric: "No. Perform nonparametric test”. La sectiunea a treia, ce
vizeaza numarul de capete al testului, vom selecta varianta cu doua
capete.

Pe baza optiunilor introduse sistemul va selecta testul "Mann-
Whitney U” pentru a compara tendintele centrale ale celor doua siruri de
valori. Rezultatul returnat este prezentat in Fig. 92.

Mann-Whitney Test
Do the medians of Grup test and Grup control differ significantly?

The two-tailed P walue is 0.0111, considered significant.

Fig. 92

Rezultatul returnat in acest caz va fi p = 0.0111. Comparand
valoarea obtinutd cu pragul de semnificatie stabilit observam ca p < a, deci
vom accepta ipoteza H1. Concluzia analizei statistice este ca tendintele
centrale ale celor doua siruri diferd in mod semnificativ. in acest caz vom
formula concluzia medicala, care va afirma ca "in cadrul acestui experiment
am demonstrat eficacitatea substantei studiate in cresterea concentratiei

de calciu Tn urina”.
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Sinteza unui protocol statistic pentru compararea tendintelor
centrale a doua siruri de valori

Pentru a facilita aplicarea analizelor statistice descrise mai sus,
prezentam in Fig. 93 sinteza unui protocol complet pentru compararea
tendintelor centrale a doua siruri de valori.

‘ P
@ (Populatie) |

—Y
| Descrie sirul de valori si curba distributiei de frecventa
E
- - TENDINTA CENTRALA (medie, mediana, mod)
R (Esantlon) v | - IMPRASTIEREA (varianta, abatere standard)
l - FORMA CURBEI (skewness, kurtosis)
4 AW
sD l

®

(Statistica Descriptiva) |~

Determina daca valorile

extreme din sirul de valori sunt

1 aberante (si deci pot i excluse

“| din prelucrare) sau nu DA

- ex.: testul GRUBBS J\
i 5, ¥ AN
e o — s T
n - R
{,/IﬁPRASTIEF@\ A Teste de 7 Amexclus
e mare VALABILITATE “.valori aberan/te/ 4
™~ - !
\\\ // hS 4 \.\ -
LW o
T
NU
e |
NU
™ . @
@ ‘ Teste de Se mai numesc si teste de "Goodness of fit"
- Determina daca distributia de frecventa
CONCORDANTA / R cerespunde cu un anumit tip "standard” de

distributie de frecventa

Un subset al acestora sunt testele de
NORMALITATE - determina daca distributia de
frecventa este de tip Gaussian sau nu.

- eX.: testul KOLMOGOROV - SMIRNOV

™~
7 Distrib. ™ il
*~\\Gaussiana e
.

DA———<
3 tipuri de analize
1 - comparare de medii
/| 2 - regresii si corelatii
3 - analiza tabelelor de contingenta

P
P

Statistica

Statistica Statistica INFERENTIA
PARAMETRICA NE-PARAMETRICA LA
Comparare de medii:

Test t pentru esantioane Testul Mann-Whitney 1 Compararea a doud esanfioane
independente Independente (date nepereche)
Test t pentru esantioane Testul Wilcoxon Compararea a doud esantioare
dependente dependente (date pereche)

Exista 3 tipuri de test t:
.. | -tip 1 pentru esanticane dependente (date pereche)
-| - tip 2 pentru esanticane independente de varianta egala
- tip 3 pentru esanticane independente de varianta inegala
(daca esantioanele au varianta inegala se determina cu Testul ,F”
Fischer - Snedecor)

Fig. 93
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n continuare vom detalia pasii acestui protocol, oferind si cateva

indicatii cu privire la modul de prezentare a acestora in cadrul unei lucrari
stiintifice:

Pasul 1 — descrierea populatiei studiate. In cadrul oricarui studiu sau
experiment este necesara delimitarea clara a populatiei vizate, adica
descrierea multimii formate din toti indivizii sau elementele care sunt
de interes din punctul de vedere al cercetarii efectuate. Concluziile
experimentului sau studiului vor fi, la final, extrapolate ca fiind valabile
pentru aceasta populatie.

Pasul 2 — esantionarea. Este important sa prezentam modul in care s-
a realizat esantionarea, criterile de care s-a tinut cont la includerea
subiectilor in esantion, precum si o scurta discutie privind
reprezentativitatea esantionului selectat pentru populatia studiata.
Pasul 3 — calcularea indicatorilor specifici statisticii descriptive. In urma
efectuarii calculelor este util sa prezentam o scurta analiza privind
tendinta centrala si gradul de imprastiere a datelor indicat de abaterea
standard. Poate fi utila si prezentarea unei comparatii intre abaterea
standard si valoarea mediei prin calcularea coeficientului de variatie.
Daca este de interes in cadrul cercetarii, se prezinta si consideratii
legate de forma curbelor de distributie a sirurilor prin prisma
indicatorilor skewness si kurtosis.

Pasul 4 — analiza gradului de dispersie a datelor. In functie de
rezultatele obtinute la pasul 3, in aceasta etapa determinam daca
imprastierea datelor este rezonabila sau este suficient de mare ca sa
suspectam prezenta unor valori aberante in seturile de date. In acest
pas se ia decizia aplicarii sau nu a unui test de valabilitate.

Pasul 5 — aplicarea unui test de valabilitate. Daca la pasul 5 s-a decis
verificarea valabilitatii valorilor extreme ale sirurilor, in aceasta etapa
vom aplica un test de valabilitate pentru a afla daca distanta dintre
aceste valori si tendinta centrala a sirurilor este semnificativd. Vom
prezenta in aceastd etapa numele testului utilizat si pragul de
semnificatie a ales.

Pasul 6 — excluderea valorilor aberante. Daca la pasul 5 au fost
identificate valori aberante, cercetatorul poate decide excluderea
acestora din cadrul setului de date initial. In aceasta etapa este util
daca prezentam si potentialele surse de eroare care ar fi putut altera
datele identificate ca fiind aberante. De asemenea se pot prezenta
eventualele limitari fizice universal recunoscute care pot confirma
faptul ca valorile aberante nu pot fi reale, daca este cazul. Daca una
sau mai multe valori aberante au fost excluse, este necesara repetarea
pasului 3. Astfel, indicatorii de statistica descriptiva vor fi recalculati
pentru noile siruri de valori. Daca nu s-a decis excluderea unor valori
din sirurile initiale, atunci se continua analiza cu pasul 7.

Pasul 7 — determinarea normalitatii distributiei datelor. In aceasta etapa
lucram cu sirurile de valori finale, cu alte cuvinte nu vor mai aparea
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modificari prin eliminarea de valori din acestea. Putem deci sa stabilim
daca acestea prezinta distributii ce pot fi aproximate cu distributia
normala prin aplicarea unui test de normalitate. Vom prezenta in
aceasta etapa numele testului si pragul de semnificatie ales.

e Pasul 8 — selectarea unui test de semnificatie pentru compararea
tendintelor centrale. In functie de rezultatele obtinute la pasul 7, vom
continua analiza prin alegerea unui test de semnificatie parametric,
daca ambele distributii sunt gaussiene, sau, respectiv, prin selectarea
unui test neparametric daca cel putin unul din sirurile de valori nu a
trecut testul de normalitate. La selectarea unui anumit test vom tine
cont si de tipul esantioanelor studiate: esantioane dependente (date
pereche) sau independente (date ne-pereche).

e Pasul 9 — aplicarea unui test de semnificatie pentru compararea
tendintelor centrale. In aceastd etapd vom aplica testul selectat la
pasul 8 pentru a determina daca exista o diferentd semnificativa intre
tendintele centrale ale celor doua siruri de valori. Vom prezenta
numele testului si pragul de semnificatie a ales. Vom formula ipoteza
nula (HO) si ipoteza alternativa (H1). Vom prezenta valoarea p obtinuta
in urma aplicarii testului si vom compara aceasta valoare cu pragul de
semnificatie stabilit. Tn functie de rezultatul acestei comparatii vom
prezenta concluzia statistica a analizei, urmatd de o concluzie
formulatd in termeni medicali sau stiintifici, relevantd in contextul
studiului sau experimentului efectuat.

Aplicatii practice:

Ex. 15. In urma unui tratament ce vizeaza ameliorarea anemiei
feriprive, a fost masurata concentratia hemoglobinei in g/100 ml sange
la un numar de 12 persoane. Aceleasi masuratori s-au efectuat la un
lot de control care nu a primit tratamentul. Datele sunt prezentate in
tabelul de mai jos. Se poate afirma ca tratamentul este eficace ?

Grup control Grup test

3,4 4,9

3 2,3

3 3,1
3,4 2,1
3,7 2,6

4 3,8
2,9 5,8
2,9 7,9
3,1 3,6
2,3 4,1
2,8 3,8
2,4 3,3
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Ex. 16. In cadrul unui studiu ce a urmarit efectul hidralazinei singura
si in combinatie cu un diuretic, la acelasi lot de bolnavi hipertensivi,
s-au obtinut rezultatele prezentate mai jos. Determinati daca exista
o diferenta semnificativa intre cele doua moduri de administrare a
hidralazinei.

Mr. Crt. Hidralazina Hidralazina + diuretic

1 100 135
2 115 134
3 100 122
4 B0 104
5 115 107
B 128 100
7 111 127
g 124 135
9 113 108
10 128 125
il 122 102
12 111 129
13 126 128
14 ll 128
15 121 129
16 133 101
17 113 100
18 112 131
19 190 116
20 108 99
21 105 126
22 107 114
23 101 97
24 128 101
25 116 114
26 102 108
27 108 97
28 111 104
29 129 100
30 119 126
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Analiza asocierii dintre doua variabile
categoriale

Una din cele mai des utilizate analize in domeniul epidemiologiei
este investigarea legaturii intre un factor de risc si o boala. O altd analiza
des utilizata este investigarea legaturii dintre un tratament si progresia unei
boli. in ambele cazuri, din punct de vedere statistic, dorim sa determindm
daca exista sau nu o legatura semnificativa intre doua variabile nhominale
ce incadreaza subiectii studiati in categorii (expus vs. non-expus, sanatos
vs. bolnav etc.). In acest scop se colecteaza date brute de la un numar de
pacienti despre care se cunoaste, spre exemplu, faptul daca au fost sau nu
expusi la un factor de risc (de exemplu fumatori vs. nefumatori) si daca au
fost sau nu diagnosticati cu boala studiata, respectiv daca au beneficiat de
un anumit tratament sau nu si daca boala a progresat in sensul ameliorarii
sau s-a agravat. Pentru a aplica un test statistic care sa confirme sau sa
infirme, cu un anumit grad de siguranta, existenta unei legaturi intre aceste
doua variabile, este nevoie de reorganizarea datelor intr-un format sintetic.
Acest lucru se face prin construirea unor tabele de contingenta.

Tabele de contingenta

Tabelele de contingenta reprezinta o modalitate de a sintetiza intr-
un mod succint date calitative. Acest mod de prezentare a datelor se
utilizeaza pentru variabilele ale caror valori includ subiectii sau elementele
esantionului studiat Tn categorii distincte. Spre exemplu, datele din Fig. 94
pot fi prezentate in mod sintetic ca in Fig. 95.
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A B C D E F
Nr. Expunere la factor |Diagnosticat cu boala

1 | crt. |Nume |Varsta | Sex|de risc (DA/NU) studiata (DA/NU)
21 |BM 57 F NU NU
3 2 |ME 56 M DA DA
4| 3 |BC 75 F NU NU
5 4 |FA 65 F DA DA
6 5 |SA 56 M NU DA
76 |BR 85 M NU DA
57 |KB. 66 M DA NU
9 8§ |UE 50 M NU NU
M0, 9 |[PE. 7 F NU DA
11 10 [AN. 67 M NU NU
12 11 [ME. ir F NU NU
1312 |51 48 M NU NU
14| 13 [M.C. 70 M NU DA
15| 14 [BE 54 F DA DA

" 8 B
86 B85 |FM 55 F NU NU
87 86 |RC. 80 F NU NU
g3 | 87 |OT 74 M NU NU
89 88 |AL 72 F NU NU
90 89 |B.S. 7 M NU NU
91 90 |D.A. 82 F NU NU
92 91 |5.A 68 F NU NU
93 92 |BT. 55 M NU NU

Fig. 94
Diagnosticat cu
boala studiata
DA NU
DA B 4
Expunere la
factor de risc
NU 19 63
Fig. 95

Tabelul de contingenta prezinta frecventa fiecarei valori posibile a
unei variabile, adicd numarul de subiecti sau elemente studiate care
corespund fiecarei categorii definite de acea variabila. Un tabel de
contingenta de 2x2, ca cel prezentat in Fig. 95, prezintd frecventele
corespunzatoare pentru doua variabile, in cazul in care fiecare dintre
acestea poate lua doua valori posibile.

In cazul in care dispunem de datele brute, putem construi cu
usurintd tabele de contingenta pe baza acestora folosind aplicatia MS
Excel. Putem realiza acest lucru prin doua modalitati distincte. Prima
abordare presupune filtrarea datelor si numararea liniilor rezultate in urma
acestei operatiuni. Pentru aceasta vom selecta intreaga zona de date pe
care dorim sa efectuam prelucrarea, inclusiv linia ce contine titlurile
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coloanelor, dupa care vom selecta din meniu optiunea "Data/Filter” (Fig.
96).

FORMULAS REVIEW YIEW
II; [=] Connections Al

Refresh z Sort
All~ '"'l 7- Advanced

Connections Sort & Filter

Fig. 96

In urma activarii acestei optiuni, vom putea filtra fiecare coloana din
tabel folosind butonul marcat cu sageata, disponibil in celulele ce contin
antetul tabelului (Fig. 97). Fereastra de dialog oferita de aplicatie in acest
scop ne ofera posibilitatea sa vizualizam doar inregistrarile ce contin
valorile selectate din lista tuturor valorilor prezente in coloana vizata. in
cazul exemplului prezentat in Fig. 94, vom selecta succesiv combinatiile
posibile intre valorile "DA” si "NU” pentru ultimele doua coloane din tabel.

A B C D E F

Nr. Expunere la fact Diagnosticat cu boi
1 lcr ™ |Nume| ~ [Varsta * |Sex| ~ |de risc (DA/NU) L |~ |studiata (DA/NU) >
2 1 [BM 4] sotAtoz NU
3 | 2 |ME. . i DA
4 3 BC. _l SortZto A NU
5 | 4 |F.A. Sort by Color 4 DA
6| 5 |SA DA
7 6 |[BR DA
g 71T |[KB. Tet Eilters ’ MU
9 8 |UE Search 2 NU

- [M] (Select Al

10 9 [PE DA
1 10 M |:| [Blanks) NU

Fig. 97

Dupa aplicarea fiecarei combinatii de filtre putem determina cu
usurintd numarul inregistrarilor afisate prin selectarea valorilor de pe o
coloana, oarecare, si citirea mesajului "COUNT:” din bara de mesaje a
aplicatiei (vizibil in coltul din dreapta-jos al ecranului).

O altda modalitate de a obtine datele necesare pentru a construi
tabele de contingenta pornind de la datele brute o reprezinta utilizarea
functiei "COUNTIFS()". Aceasta functie poate realiza numararea selectiva a
liniilor unui tabel tindnd cont de mai multe criterii de selectie a acestora.
Astfel, pentru exemplul din Fig. 94, vom aplica functia COUNTIFS() pentru
calcularea numarului de inregistrari ce contin valoarea "DA” in ambele
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coloane vizate (expunerea la factorul de risc si diagnosticul bolii), utilizand
interfata grafica disponibila pentru configurarea parametrilor acesteia (Fig.
98).

Function Arguments ? X
COUNTIFS

Criteria_range1 E&: = {TNU7 DA 'NUT DA MU NU™DA...

Criterial | "DA

F2:F83
DA
=6

Counts the number of cells specified by a given set of conditions or criteria,

| = DA
Criteria_range2 FRE| = ["NU~"DA%"MU™"DA™ DA% DA™"NU...

Criteria2 FRs| = DA

Criteria_rangei: is the range of cells you want evaluated for the particular condition.

Formula result = 6

Help on this function Cancel

Fig. 98

Vom furniza deci doua perechi de parametri: referinta la prima zona
de date, ce contine valorile variabilei "expunere la factorul de risc” si
valoarea "DA”, respectiv referinta la cea de-a doua zona de date, ce
contine valorile variabilei "diagnosticul bolii” si, din nou, valoarea "DA”.
Dupa confirmarea comenzii prin apasarea butonului "OK” aplicatia va afisa
rezultatul in celula care a fost selectata inainte de aplicarea functiei. Prin
repetarea acestui proces, pastrand referintele la cele doua zone de date si
alternand combinatiile de valori "DA”, respectiv "NU”, putem calcula toate
cele pentru valori necesare pentru tabelul de contingenta dorit (Fig. 99).

Diagnosticat cu
boala studiata

DA NU
DA
Expunere la =COUNTIFS({E2:E93;"DA"F2:F93;"DA") |=COUNTIFS(E2:E93;"DA";F2:F93;"NU"
factor de risc NU
=COUNTIFS(E2:E93;"NU";F2:F93;"DA") |=COUNTIFS(E2-E93;"NU";F2:F93;"NU")

Fig. 99

in functie de natura datelor prelucrate putem construi tabele de
contingenta de diferite dimensiuni. Cele mai des utilizate sunt tabelele 2x2,
dar se folosesc si tabele 3x3, 4x3 etc.

Exista si cazuri in care variabilele ce descriu subiectii studiului nu
sunt variabile calitative, ci variabile cantitative, uneori chiar continue. Daca
dorim sa construim un tabel de contingenta intr-o astfel de situatie, va
trebui sa convertim scala de masurare cantitativa intr-una calitativa prin
stabilirea de praguri. De exemplu, putem categorisi tensiunea arteriald a
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subiectilor inclusi in studiu ca fiind "joasa”, normald” sau "inaltd” prin
stabilirea de intervale aferente acestor categorii in care putem include apoi
valorile masurate in mmHg. In acest caz vom realiza mai intai o conversie
a datelor, urmata apoi de sintetizarea acestora prin construirea unu tabel
de contingenta.

Utilizdnd aplicatia MS Excel, putem realiza aceasta conversie a
datelor prin folosirea functiei "IF()”. Sa presupunem ca am stabilit pragurile
valorice in functie de care dorim sa categorisim tensiunea arteriala sistolica
a subiectilor in felul urmator: valorile sub 112 mmHg se vor incadra la
categoria "tensiune scazuta”, valorile intre 113 si 132 mmHg vor fi
considerate ca reprezentdnd o “tensiune normald” iar valorile peste 133
mmHg vor fi considerate "tensiune ridicata”. Utilizand functia IF() ca in Fig.
100 putem converti sirul de valori ce reprezinta masuratori exprimate in
mmHg intr-un set de date calitative, potrivit pentru a fi folosite la construirea
unui tabel de contingenta.

A B C D
MNr. Crt. Nume TA TA
sistolica |sistolica
1 (mmHg) |(cajegorii)
2 1AM, 1258 ormal
3 2[B.C. 110 Scazuta
4 3[B.M. 13f[Normala
5 4|B.R. 335 |Ridicata
& 5|F.A. F10/Scazuta
7 B|K.B. H20[Normala
8 7[M.E. J140[Ridicata
g g[M.E. J 145|Ridicata
10 glPE. F130[Normala
11
12 32[sA J 145]Ridicata
13 33JUE. J,  110[Scazuta

i:IF(CE<:1 12."Scazuta” IF(C2==1 32:"Normala":"Ridicata"}}i
Fig. 100

Este wuzual ca valorile scalelor nominale utilizate pentru
categorisirea subiectilor sa fie prezentate in format numeric. De exemplu,
in cazul tabelului din Fig. 100, cercetatorul care face conversia datelor din
mmHg in cele trei categorii poate sa opteze sa codifice denumirile
acestora: "Scazutd” = 0, "Normald” = 1, "Ridicatd” = 2. O astfel de
conversie nu modifica natura scalei de evaluare, aceasta raméanand o scala
nominalda. Nu vom putea deci aduna, scadea sau imparti aceste valori, ele
reprezentand doar niste etichete asociate celor trei categorii definite pentru
incadrarea masuratorilor efectuate.
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Testul Chi?

Testul Chi® este un test de semnificatie utilizat pentru analiza
tabelelor de contingenta 2x2.

Sa consideram ca dorim sa analizam tabelul de contingenta din Fig.
101 ce prezinta numarul de pacienti fumatori si nefumatori, diagnosticati
sau nu cu o anumita boala. Dorim sa determinam daca exista o legatura
intre factorul de risc (fumat) si boala studiatd, cu alte cuvinte daca exista
legatura intre cele doua variabile.

Bolnav | Sanatos

Fumator 25 18 43
Nefumator 20 37 57
45 55 100

Fig. 101

Ca in cazul oricarui test de semnificatie, vom alege un prag de
semnificatie a = 0.05 si vom formula ipotezele HO si H1:

- HO: intre cele doua variabile NU exista o asociere semnificativa
- H1:intre cele doua variabile exista o asociere semnificativa

Testul Chi® compard valorile inregistrate in tabel cu valorile
"asteptate” in cazul in care ipoteza nula ar fi valida. Pentru a aplica acest
test folosind aplicatia MS Excel, va trebui sa calculam aceste valori
"asteptate”.

In afara tabelului propriu-zis am calculat sumele valorilor pe linii Si
pe coloane, iar in coltul din dreapta-jos al tabelului am calculat suma totala,
ce reprezintd numarul de subiecti inclusi Tn studiu. Daca ipoteza HO ar fi
adevarata, am putea calcula valorile "asteptate” pentru fiecare celula din
tabel tindnd cont doare de aceste totaluri. Spre exemplu, pentru a calcula
valoarea "asteptatd” a numarului pacientilor "fumatori” si "bolnavi”, putem
sa tinem cont de faptul ca 45 din 100 de pacienti au fost diagnosticati cu
boala studiata. in acelasi timp stim c& 43 din 100 de pacienti sunt fumatori.
Raportand ambele valori la acelasi total, putem calcula valoarea "asteptata”
ca fiind (45*43)/100. Utilizdnd aplicatia MS Excel, putem calcula aceste
valori pentru toate celulele tabelului de contingenta, ca in Fig. 102.
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Bolnav |Sa&natos
Fumator 25 18 43
Nefumator 20 37 57
45 55 100
WValori 19,35 23,65
asteptate 25,65 31,35
Fig. 102

Dupa calcularea valorilor “"asteptate” putem aplica testul Chi?
folosind functia CHISQ.TEST(). Parametri functiei constau in referinte la
cele doua zone de celule in care sunt inregistrate valorile din tabelul de
contingenta si valorile "asteptate”. Acesti parametri pot fi specificati
utilizénd interfata grafica disponibila in cadrul aplicatiei (Fig. 103).

Function Arguments ? *
CHISQ.TEST

Actual_range|  C25:026 sl = {25\18:20\37}
Expected_range | | C25:030] FRz = {19,35\23,65;25,65\31,35}

= 002179178

Returns the test for independence: the value from the chi-squared distribution for the statistic and the
appropriate degrees of freedom.

Expected_range is the range of data that contains the ratio of the produc of row totals
and column totals to the grand total.

Formula result = 0,02179173

Help on this fundion Cancel

Fig. 103

Dupa confirmarea comenzii cu ajutorul butonului "OK”, aplicatia va
afisa valoarea p corespunzatoare in celula care a fost selectata inainte de
aplicarea functiei. in cazul exemplului de mai sus rezultatul va fi p = 0.0218.

Testul Chi? este unul din cele mai cunoscute teste pentru a calcula
valoarea p aferentad asocierii variabilelor in cazul tabelelor de contingenta
2x2. Testul insa nu este acurat atunci cadnd in una sau mai multe celule ale
tabelului avem o valoare micé a numarului de subiecti. Exista o varianta de
aplicare a testului care utilizeaza coeficientul de corectie Yates si se
recomanda a fi aplicatda atunci cadnd una sau mai multe din valorile
"asteptate” sunt mai mici de 10. Ca o regula generala, aplicarea acestui
test este nerecomandata atunci cand cel putin una din valorile "asteptate”
calculate este mai mica decat 5.
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Testul Fisher exact

Testul Fisher exact (Fisher's exact test) este tot un test de
semnificatie utilizat pentru analiza tabelelor de contingentd 2x2. Acesta
presupune calcule mai laborioase decéat testul Chi® dar rezultatul este
acurat chiar si in cazul unor valori mici prezente in tabelul de contingenta.
Sa presupunem ca dorim sa analizam tabelul de contingenta din Fig. 104.

Bolnav | S&natos

Fumator 8 3 11
Mefumator 2 6 8
10 9 19

Valori 5,789474 5,21053
asteptate | 4,210526| 3,78947

Fig. 104

Observam faptul ca doua din valorile "asteptate” sunt mai mici de 5,
deci alegem sa aplicam testul Fisher exact. Pentru aceasta vom alege un
prag de semnificatie a = 0.05 si vom formula ipotezele HO si H1:

- HO: intre cele doua variabile NU exista o asociere semnificativa
- H1:intre cele doua variabile exista o asociere semnificativa

Putem aplica acest test folosind utilitarul GraphPad InStat Demo.
Pentru aceasta, in prima fereastra de dialog oferita de plicatie vom selecta
optiunea "Analyze a contingency table’. De asemenea, tot in aceasta
etapa, putem specifica dimensiunea tabelului de contingenta (Fig. 105).

A_ Specity your goal
" Compare means (or medians)
" Regression and correlation

+ Analyze a contingency table

Example:
Campare nhumbers of pregnant and nonpregnant
warner in bwo age groups.

B. Choose a data entry format

T T T Y

| % Two rows, two columns I

" Larger contingency table.
Fig. 105
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Tn cadrul urmétorului pas vom putea introduce valorile din tabelul de
contingenta, precum si denumirea liniilor si coloanelor acestuia (Fig. 106).

Titles |Eclnay |Sanatos Total

|Fumater & | n

Nefumator 2 5 8

Tatal 1 3 14
Fig. 106

In urmatoarea etapa aplicatia ne pune la dispozitie o fereastra de
dialog in care putem selecta testul dorit. Vom selecta testul "Fisher’s exact
test”, vrianta cu doua capete (Fig. 107).

1. Select a test

| *+ Fizher's exacttest (recommended) I

" Chi-square test (less exact, but more widehy: know)

2. Use Yate's continuity correction?
{*
i

| * Twio-sided (recommended).j

" One-sided.

Fig. 107

Pe baza datelor si optiunilor introduse, aplicatia va calcula valoarea
p aferenta si va afisa rezultatul testului (Fig. 108). n cazul exemplului de
mai sus am obtinut valoarea p = 0.069. intrucat aceasta valoare este mai
mare decat pragul de semnificatie stabilit a = 0.05 vom accepta ipoteza
nula (HO). Concluzia testului este ca "pe baza datelor colectate nu am
identificat o legatura semnificativa intre fumat, ca factor de risc, si boala
studiata”.

Fisher'"s Exact Test

The two-zided P walue i=s 0.0692, considered not guite significant.
The row/column association is not statistically significant.

Fig. 108
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Indicatori utilizati in studiile
epidemiologice

Rate si proportii

Deseori, in contextul studiilor epidemiologice, dorim sa comparam
doua subgrupuri ale unei populatii sau ale unui esantion din punct de
vedere al numarului de indivizi. Putem prezenta rezultatul unor astfel de
comparatii sub forma de rate sau de proporti. S& presupunem ca
esantionul studiat este reprezentat de 500 de persoane selectate din randul
studentilor unei universitati. Analizdnd datele demografice inregistrate,
constatam ca esantionul nostru se compune din 100 de barbati si 400 de
femei. Acest raport poate fi exprimat in doua feluri:

- Rata barbati vs. femei = 100 / 400 = 0.25, sau "1 la 4”
- Proportia barbatilor in cadrul esantionului = 100 / (100 +
400) = 0.20 = 20%
Observam ca in cazul exprimarii unei rate comparam doua
subgrupuri ale esantionului, pe cand in cazul exprimarii unui raport vom
compara un singur subgrup cu intregul esantion din care face parte.

Prevalenta si incidenta

Prevalenta unei boli este reprezentata de numarul de cazuri de
boala prezente in populatie la un moment dat sau de-a lungul unei
perioade (Fig. 109).

<4 Prevalenta

Incidenta unei boli este reprezentatd de numarul de noi cazuri de
boala aparute intr-o perioada data de timp, de exemplu intr-o luna sau intr-
un an, in cadrul unei populatii (Fig. 110).
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Incidenta

=

Decese si
vindecari

Fig. 110

Prevalenta este influentata de cresterea sau scaderea incidentei
bolii, dar si de cresterea sau scaderea numarului de decese si vindecari.
De fapt, raportul dintre incidentd si numarul de decese si vindecari va
determina cresterea sau scaderea prevalentei.

Incidenta si prevalenta se calculeaza tindnd cont de totalul
populatiei studiate conform formulelor:

Nr.de cazuri de boala existente

Prevalenta = _
Nr.total de persoane expuse la risc

Nr.de noi cazuri de boala aparute

Incidenta = ,
Nr.total de persoane expuse la risc

In situatiile in care analizam populatii de dimensiuni mari, acesti
indicatori se prezinta raportat la o unitate standard de populatie, de
exemplu la 1.000 sau 100.000 de locuitori. Spre exemplu, in situatia in care
din totalul populatiei unei tari de 20 milioane de locuitori 2 milioane sunt
diagnosticati cu o anumita boala, prevalenta va fi calculata ca fiind de 500
la 100.000 de locuitori:

100.000

Prevalentaon.o ocuitori) = 55 goggog. 100000 = 0,005 - 100.000 = 500

In cazul in care pe parcursul unui an se constata diagnosticarea a
15.000 de noi cazuri, vom avea o incidenta de 75 de cazuri la 100.000 de
locuitori:

15.000
Incidenta 00000 tocuitord) = 55 500,005 " 100-000 = 0,00075 -100.000 = 50
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Riscul relativ (RR) si rata de sansa (OR)

Acesti doi indicatori sunt specifici studiilor care investigheaza
legatura dintre un factor de risc si o boala, sau legatura dintre un tratament
si vindecarea unei boli. Sa presupunem ca avem datele despre expunerea
la un factor de risc si incidenta unei boli intr-o populatie prezentate sub
forma unui tabel de contingenta 2x2 (Fig. 111).

Diagnosticat cu
boala studiata

DA NU
Expunere DA d b ath
la factor
de risc | NU c d c+d
a+c b+d atb+c+d
Fig. 111
Riscul relativ (RR)

Riscul relativ, notat cu RR (Risk Ratio) reprezinta raportul dintre
incidenta bolii in randul persoanelor expuse la factorul de risc si incidenta
bolii in randul celor ne-expusi. In acest caz, populatia expusa la factorul de
risc este reprezentata de (a + b), iar rata incidentei in randul populatiei
expuse se va calcula conform formulei:

a

. a+b
In mod similar, rata incidentei in randul populatie ne-expuse va fi:

[Clexpy =

c
c+d

IC(ne—exp) =

Raportand aceste doua proportii una la cealaltd obtinem formula
riscului relativ:

IC(exp) a / (a + b)
RR = =
IC(ne—exp) c/(c+d)

Interpretarea valorii RR se face dupa cum urmeaza:
- un RRintre 0 si 1 indica o scadere a riscului de boala prin
prezenta factorului de mediu studiat, care poate fi interpretat
in acest caz ca si un “factor protector”. in acest caz avem o
asociere negativa intre cele doua variabile.

102



- un RR = 1 indica lipsa asocierii intre cele doua variabile,
adica lipsa oricarei influente a factorului de risc asupra
aparitiei bolii in randul populatiei studiate.

- un RR > 1 indica o crestere a probabilitatii aparitiei bolii
odatd cu expunerea la factorul de risc. in aceasta situatie
avem o asociere pozitiva intre cele doua variabile.

Riscul relativ este un indicator utilizat in cadrul studiilor de tip
prospectiv, transversal si experimental. In cazul studiilor retrospective,
numite si studii de tip case-control, se utilizeaza un alt indicator numit rata
de sansa (Odds Ratio).

Rata de sansé (OR)

Sansa (odds) este definitd ca si probabilitatea ca un eveniment sa
aiba loc, versus probabilitatea ca acesta sa nu se intdmple. Spre exemplu,
daca aruncam un zar de jocuri cu sase fete, sansa ca zarul sa se opreasca
cu fata pe care sunt reprezentate sase punct in sus se poate calcula ca
fiind 1 / 5, adica "unu la cinci”. De remarcat diferenta fatd de conceptul de
probabilitate. Pentru aceeasi aruncare cu zarul, probabilitatea de a obtine
sase puncte este de 1 / 6, sau “unu din sase’. in timp ce in cazul
probabilitatii comparatia variantelor de "succes” se face cu toate variantele
posibile, la calculul sanselor comparatia variantelor de "succes” se face
doar cu variantele de "esec”.

Astfel, pentru exemplul generic de tabel de contingenta prezentat
mai sus, vom calcula sansa de aparitie a bolii in randul celor expusi si,
respectiv, sansa de aparitie a bolii in randul celor ne-expusi dupa cum
urmeaza (am notat sansa cu litera "O” de la termenul folosit in limba
engleza de "odds”):

Otexp) = 7

O(ne—exp) = E

Raportul dintre aceste doua sanse reprezinta rata de sansa, notata
cu OR (de la termenul folosit in limba engleza de "Odds Ratio”):

a/c a-d
b/d c¢-b

Cu alte cuvinte, rata de sansa reprezintd "sansa de a fi fost expus la
factorul de risc a subiectilor bolnavi versus sansa de a fi fost expus la acest

factor a celor sanatosi”.

OR =
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Interpretarea valorii OR se face dupa cum urmeaza:

- un OR'intre 0 si 1 indica o asociere negativa intre cele doua
variabile. Tn acest caz factorul studiat constituie “factor
protector” faté de boala.

- un OR = 1 indica lipsa asocierii intre cele doua variabile,
adica lipsa oricarei influente a factorului de risc asupra
aparitiei bolii in randul populatiei studiate.

- un OR > 1 indica o asociere pozitiva intre cele doua
variabile, In aceastd situatie expunerea la factorul de risc
creste probabilitatea aparitiei bolii.

Este interesant de analizat acest indicator in contextul studiilor
retrospective de tipul ’case-control”’. Particularitatea acestor studii este
reprezentata de faptul ca cercetatorul include pacientii in studiu pe baza
informatiei legate de diagnosticarea sau absenta bolii pentru acestia. Cu
alte cuvinte isi alege lotul "cazuri” (case) si lotul “"control’, de unde si
denumirea “case-control”. in acest context a calcula riscul de aparitie a bolii
nu are sens, fiindcd numarul subiectilor bolnavi, ca si numarul subiectilor
sanatosi a fost ales arbitrar de catre cercetator. Informatia pe care o
investigam in acest caz tine de raportul celor expusi versus cei ne-expusi la
factorul de risc studiat, raport care rezultd in mod natural in urma
esantionarii subiectilor.

Sa consideram, spre exemplu, un studiu de tip case-control in urma
caruia ar rezulta tabelul de contingenta si indicatorii din Fig. 112.

Bolnav | Sanatos

Fumator 25 18 43
Mefumator 20 37 57
45 55 100
RR: 1,66
OR: 2,57
Fig. 112

Daca investigatorul care conduce studiul ar decide sa dubleze
dimensiunea lotului de control, prin procesul de esantionare aleatorie din
populatia studiatd ar fi foarte probabil ca proportia de fumatori vs.
nefumatori in cadrul acestui lot s& se pastreze. Asadar, noile valori ar arata
ca in Fig. 113.
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Bolnav | Sanatos

Fumator 25 36 61
Mefumator 20 74 94
45 110 155
RR: 1,93
OR: 2,57
Fig. 113

Observam ca riscul relativ (RR) este afectat de dimensiunea
loturilor, dimensiune care este aleasa discretionar de catre investigator, in
timp ce rata de sansa raméane neschimbata, aceasta fiind determinata de
raportul expunere vs. ne-expunere prezent in mod natural in populatie. Din
acest motiv RR nu se calculeaza in cazul studiilor de tip case-control,
indicatorul relevant in aceasta situatie fiind OR.

Intervale de confidenta pentru RR si OR

Dupa ce am calculat RR sau OR pentru esantionul studiat, de
reguld dorim sa extrapolam concluzia stabilita in baza valorii acestuia la
intreaga populatie vizata. Dar care este valoarea reala a indicatorului la
nivelul intregii populatii? Din cauza erorilor de esantionare nu putem
raspunde cu exactitate la aceasta intrebare, dar se poate calcula, cu un
anumit nivel de siguranta, un interval de incredere pentru acesti indicatori.
De regula acest interval se calculeaza pentru un nivel de siguranta de 95%
si se noteaza cu 95% CI (din termenul folosit in limba engleza "Confidence
Interval”). Un CI de 95% reprezinta intervalul de valori in care putem fi 95%
siguri ca se regaseste adevarata valoare, la nivelul intregii populatii, a
variabilei studiate cu ajutorul esantionului nostru.

Pentru RR si OR calculul acestor intervale se poate face in mod
facil utilizdnd aplicatia GraphPad InStat Demo. Pentru aceasta vom
parcurge pasii de analiza a unui tabel de contingenta prezentati anterior si
vom selecta, dupa introducerea datelor, optiunea corespunzatoare din
cadrul ferestrei de dialog afisate (Fig. 114).
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1. Select a test
& Fisher's exact test (recormmended)
" Chi-sguare test (less exact, but more widely know)

2. Use Yate's continuity correction?
o
D)

3. P value
&+ Two-sided (recommended)
" One-sided.

4. Also calculate
& Relative risk, P1-P2, etc. (to analyze prospective, experimental and cross-sectional studies)

" Odds ratio (to analkyze retrospective case-control studies)

" Sensitivity, specificty, predictve powers, etc . (to evaluate diagnostic tests).

Fig. 114

Rezultatele vor fi afisate ca in Fig. 115.

Fisher's Exact Test

The two-=ided P walue i=s 0.0698, considered not guite =significant.
The row/column association is not statistically significant.

Relative Risk

REelative risk = 2.303

95% Confidence Interwval: 0.8302 to 10.193:]
{u=ing the approximation of Eatz.)

Fig. 115

Interpretarea valorii RR si OR

Este important de subliniat faptul ca interpretarea valorii RR sau OR
ca reprezentand o asociere semnificativa intre factorul de risc si boala va
tine cont si de valoarea "p” calculatd cu ajutorul unui test de semnificatie
(de ex. Chi? sau testul Fisher exact). Este posibil, spre exemplu, sa
obtinem o valoare RR > 1 dar testul de semnificatie sa returneze o valoare
p > a, ca in exemplul din Fig. 115. In acest caz nu putem considera c& am
identificat o legatura semnificativa intre factorul de risc si boala studiata.

De asemenea este necesara compararea valorii neutre a testelor
(valoarea 1) cu intervalului 95% ClI. In cazul in care intervalul de incredere
include valoarea neutrd, nu putem considera ca valoarea OR sau RR
reprezintd o asociere semnificativa intre variabile la nivelul intregii populatii,
chiar daca testul de semnificatie atesta acest lucru la nivelul esantionului
studiat. In acest caz e posibil ca valoarea reald a OR sau RR la nivelul
populatiei sa fie foarte aproape de 1, deci s& nu reprezinte o asociere de
interes stiintific intre variabilele studiate.

in cazul in care obtinem o valoare p < a si un OR sau RR diferit de
1, cu un interval de incredere 95% CI care nu include valoarea 1, putem
afirma cu incredere ca exista o asociere semnificativa intre cele doua
variabile studiate, respectiv factorul de risc si boala.
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Corelatii

in anumite situatii este de interes investigarea unei legéturi de tip
"co-variatie” intre doua variabile. Acest tip de legatura presupune tendinta
celor doua caracteristici masurate de a prezenta variabilitati similare. Spre
exemplu, putem constata ca valorilor scazute ale unei variabile corespund
valori scazute ale celei de-a doua variabile si pentru valorile ridicate ale
primei variabile masuram valori asociate ridicate in cazul celei de-a doua
variabile. Daca am reprezenta valorile acestor doua variabile printr-un
grafic de tip "scatter-plot”, am obtine o diagrama de tipul celei prezentate in
Fig. 116-a. Acest tip de legatura intre variabile se numeste corelatie. in
exemplul prezentat avem de-a face cu o corelatie pozitiva intre cele doua
variabile.

Exista si situatia inversa, in care unor valori mici ale uneia din
variabile corespund valori ridicate ale celeilalte si invers. In acest caz
spunem ca avem o corelatie negativa intre cele doua variabile (Fig. 116-b).

in cazul in care nu putem identifica o corelatie, fie pozitiva fie
negativa intre variabile putem spune ca acestea variaza in mod
independent (Fig. 116-c).

a b c
Fig. 116

Este important de subliniat faptul ca acest tip de analiza poate fi
facuta doar in cazul in care lucram cu date pereche, adica fiecarei valori
masurate ale uneia dintre variabile ii corespunde o valoare masurata a
celeilalte variabile.

Coeficientul de corelatie Pearson

Coeficientul de corelatie, notat cu r, reprezinta o masura a co-
variantei a doua variabile si poate avea valori cuprinse intre -1 si 1. Valorile
cuprinse intre -1 si 0 denota o corelatie negativa intre variabile, in timp ce
valorile peste 0 indica o corelatie pozitiva.
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Acest coeficient poate fi utilizat in situatia in care putem presupune
ca esantioanele masurate provin din populatii gaussiene. Pentru a afla
acest lucru putem aplica teste de valabilitate asupra sirurilor de valori.

Acest coeficient masoara directia si taria legaturii liniare intre doua
variabile cantitative. Prin legatura liniara se intelege un tip de relatie care
presupune co-variatie celor doua variabile in mod unitar de-a lungul
intervalului de valori masurate. Daca, de exemplu, in prima parte a
intervalului, cuprins intre valorile minime si maxime masurate, valorile
variabilei x cresc odata cu cresterea valorilor variabilei y, dar in cea de-a
doua arte a acestui interval valorile lui x scad pe masura ce valorile lui y
cresc, avem de-a face cu o legatura non-liniara. Acest tip de legatura este
descrisa folosind ecuatii de regresie.

Pentru a calcula coeficientul de corelatie (Pearson) pentru date ce
provin din distributii gaussiene putem folosi utilitarul GraphPad InStat
Demo. in acest scop vom selecta optiunea "Regression and correlation” in
cadrul primei ferestre de dialog oferite (Fig. 117).

A_ Specify your goal
" Compare means (or medians)

| ' Fegression and correlation: I
" Analyze a contingency table

E zample:
How does blood pressure vam with age? For multiple
regression, how does BP wary with age and weight?

Fig. 117

Dupa introducerea datelor, vom selecta tipul de coeficient de
corelatie ce se doreste a fi calculat, in cazul de fata coeficientul Pearson r
(Fig. 118).

1. Which test?
" Linear regression.

" Linear regression. Force through x= [0 = [0
Il““ Correlation (Pearson ). Assume Gaussian distibutions ]

" Monparametric correlation (Spearman r). No Gaussian assumptions.

Fig. 118

Tn urma efectuarii calculelor necesare, sistemul va afisa valoarea
coeficientului de corelatie, impreuna cu limitele intervalului de incredere
95% Ci si valoarea p aferenta (Fig. 119).
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Correlation coefficient (r) = 0.8463
95% confidence interwval: 0.58%96 to 0.9477

Coefficient of determination (r sguared) = 0.7162

Test: I=2 r significantly different than zero?
The two-tailed P wvalue i=s < 0.0001, considered extremely significant.

Fig. 119

Interpretarea rezultatelor analizei se face in felul urmator:
e r=0.0 —nu exista corelatie intre variabile

0.0 < |r| < 0.2 — corelatie foarte slaba

0.2 <|r| < 0.4 — corelatie slaba

0.4 < |r| < 0.6 — corelatie moderata

0.6 < |r| < 0.8 — corelatie puternica

0.8 <|r| < 0.1 — corelatie foarte puternica

Irl = 1 — corelatie perfecta

Intervalul de incredere 95% CI ne spune care sunt limitele in care
putem spune, cu siguranta de 95%, ca se gaseste valoarea reala a
coeficientului de corelatie r pentru intreaga populatie din care s-a extras
esantionul studiat.

Valoarea p calculata, ne da raspunsul la intrebarea: "care sunt
sansele ca, in cazul in care ipoteza nula ar fi adevarata (adica nu ar exista
corelatie intre cele doua variabile), sa fi nimerit din pura intdmplare un lot
de subiecti ale caror masuratori sa fie corelate in masura lui r sau mai
puternic?”. Cu céat p este mai mic, cu atat putem fi mai siguri de faptul ca
valoarea lui r denota o corelatie reala intre cele doua siruri de valori.
Presupunand un prag de semnificatie ales a = 0.05, vom compara valoare
pe cu acest prag. Daca p < a, putem spune ca am cele doua variabile sunt
corelate Tn mod semnificativ.

Un indicator asociat coeficientului de corelatie este coeficientul de
determinare. Acesta se noteaza cu r” si ce calculeaz prin ridicarea la
patrat a valorii coeficientului de corelatie r. Acest indicator ne da o
informatie despre cat din varianta unei variabile se poate explica prin
asocierea cu cealalta variabila. Daca, spre exemplu, obtinem in urma
calculelor r? = 0.71, putem spune c& 71% din varianta lui x se datoreaza
faptului ca este corelat cu variabila y. Deci 71% din varianta lui x "provine’
din varianta lui y, restul de 29% putand fi atribuita altor factori.
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Coeficientul de corelatie Spearman

in cazul in care sirurile de valori studiate nu prezinta distributii ce
pot fi aproximate cu distributia normala, coeficientul de variatie r (Pearson)
nu poate fi utilizat. in aceasta situatie putem aplica un alt coeficient, numit
coeficientul de corelatie Spearman (Spearman r).

Pentru a calcula acest coeficient folosind aplicatia GraphPad InStat
Demo, in fereastra de dialog deschisa dupa introducerea datelor vom
selecta optiunea "Nonparametric correlation” (Fig. 120).

1. which test?
" Linear regression.

" Linear regression. Force through »= |0 Y= |0

" Correlation (Fearson r). Assume Gaussian distributions,

E Monparametric correlation (Spearman r). Mo Gaussian assumptions. l

Fig. 120

Rezultatele prelucrarii vor fi afisate ca in Fig. 121.

Spearman r = 0.8%919 (corrected for ties)
95% confidence interwval: 0.6902 to 0.9650

Test: Is r significantly different than zero?

The two-tailed P walue is < 0.0001, considered extremely significant.
The P wvalue is approximate because exact calculations would have taken
too long.

Fig. 121
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Raspunsuri corecte pentru exercit

Ex. 1.

lile
propuse

Variabila dependenta, cea manipulata de experimentator, este
medicamentul (ce contine substanta activa sau nu). Variabila
independenta este reprezentata de nivelul durerii articulare.

Ex. 2.
a)
b)
c)

d)

e)
Ex. 3.
a)
b)

c)
d)

Numarul operatiilor este o variabila discreta

Timpul reprezinta o variabila continua

Banii reprezinta o variabila discreta, cea mai mica diviziune fiind
sutimea unei monede

Greutatea este o variabila continua

Timpul este o variabila continua

O lista de specializari este nominala

Costul este masurat pe o scala de procente

Aceasta clasificare reprezinta o scala ordinala

Aceasta este o scala ordinala. Poate fi privita ca o scala de
intervale daca se considera ca distanta dintre nota 5 si nota 6
reprezintd aceeasi diferenta in nivelul de intelegere a materiei
studiate ca si distanta dintre nota 9 si nota 10, sau cea dintre nota
4 si nota 5.

Etapele reprezinta o scala ordinala

Scala de procente

Scala ordinald, ce poate fi privitd ca si o scala de intervale, in mod
similar cu cea de la punctul d

Ex. 4. O posibila solutie poate fi sirul de valori si distributia din fig. 122.
Pentru aceasta solutie am ales un interval al valorilor cu un minim de 10
si un maxim de 108. Generéand doua treimi din numarul valorilor sub
pragul de 60 am obtinut un skewness pronuntat pozitiv.
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10 Bin Frequency
15 10 1
18 20 2
22 30 3
25 40 4
28 50 3
32 60 2
35 70 1
37 80 1
39 90 1
41 100 1
45 110 1
46 120 0
53 130 0
58| More 0
67

78

87

98
108

. Column1
Histogram

S Mean 471
Standard E 6,223428
> 4 Median 40

E Mode #NIA
E- 2 Standard D 27,83201
& 1 u Frequency Sample Va 7746211
Kurtosis -0,09394
0 Skewness 0,842971
2R33R8RBEE8288¢L Range 98
= Minimum 10
Bin Maximum 108
Sum 942
Count 20

Fig. 122

Ex. 5. O posibila solutie poate fi sirul de valori si distributia din fig. 123.
Pentru aceasta solutie am ales un interval al valorilor cu un minim de
53 si un maxim de 149. Generand majoritatea valorilor in intervalul 95-
105 am obtinut un kurtosis pronuntat pozitiv.

53 Bin  Frequency
62 50 0
[kl 60 1
97 70 1
97 80 1
98 90 0
98 100 B8
99 110 6
99 120 0
99 130 1
100 140 1
101 150 1
101  More 0
103
103
104
105
129
135
149

Histogram
9 —
B -
? -
= 6
o
B
24
g 4
(¥ 3 -
2 -
1 -
o LALL
o o [=} =} o o
w [ (=] - o [Ty]
— — —
Bin
o Frequency
Fig. 123

Golumnt

Mean 100,15
Standard E 4,880291
Median 99.5
Maode 99
Standard [ 2182632
Sample Ve 476,3447

Kurtosis 1442016
Skewness -0,01165
Range 96
Minimum 53
Maxamum 149
Sum 2003
Count 20

Ex. 6. O posibila solutie poate fi sirul de valori si distributia din fig. 124.
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=] e k= o~ = w et i=
— — ~ ~ ~ ~

More

M Frequency

8 Bin Frequency | &
10 4 0
ikl 6 0
12 8 1
13 10 1
14 12 2
14 14 3
15 16 ]
16 18 5
16 20 3
16| Mare 0
16
17
17
17
18
18
19
19
20

Fig. 124

Columnt
Mean 18,3
Standard 0,714879
Median 16
Mode 16
Standard  3,197038
Sample V. 10,22105
Kurtosis ~ -0.00009
Skewness -0.73243
Range 12
Minimum 8
Maximum 20
Sum 306
Count 20

Ex. 7. O posibila solutie poate fi sirul de valori si distributia din fig. 125.

165

Bin

Frequency

155
160
164
166
167
168
170

160
170
180
190
200
210
Mare

3

[=T0 R R SR R ]

172
173
187
189
192
195
196
196
198
199
206
207

Ex. 8.

Histogram
B
g6
=
g4
g
a2 M Frequency
a
10 170 180 150 200 210 Mare
Bin
Fig. 125

Tn acest caz, valorile celor trei indicatori coincid pentru
fiecare variabila in parte. Valorile sunt 7 pentru variabila 1,
respectiv 20 pentru variabila 2 (Fig. 126)
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Varabila 1 Variabila 2

Mean 7 Mean 20
Standard Error 0.40824829 Standard Error 0437797518
Median T Median 20
Mode T Mode 20

Standard Deviation = 1,632993162 Standard Deviation  1,751190072
Sample Variance 2 666666667 Sample Variance 3,066666667

Kurtosis -0.45824176 Kurtosis -0,9330792085
Skewness -8.4588E-18 Skewness 1.6M7VE-1T
Range 6 Range 6
Minimum 4 Minimum 17
Maximum 10 Maximum 23
Sum 112 Sum 320
Count 16 Count 16
Fig. 126

Ex. 9. Valorile indicatorilor tendintei centrale pentru cele doua siruri
sunt prezentate in Fig. 127. Tn cazul sirului A, observam ca ultima
valoare este cu un ordin de marime mai mare decat celelalte valori
din sir, fiind singura la o asemenea "distanta” fata de restul
"plutonului”. Aceasta valoare influenteaza media sirului, ridicand-o
la o valoare de peste doua ori si jumatate mai mare decéat oricare
alté valoare din setul de date. In acest caz putem lua in
considerare mediana ca fiind un constituie un descriptor mai acurat
al tendintei centrale decat media.

A B
Mean 53.875 Mean 54
Standard Error 35,18392363 Standard Error 0267261242
Median 20 Median 54
Mode 20 Mode 54

Standard Deviz 99,51516396 Standard Deviation  0,755928546
Sample Varian 9903,267857 Sample Variance 0571428571

Kurtosis 7.968697035 Kurtosis -0.7
Skewness 2.820847441 Skewness 0
Range 290 Range 2
Minimum 10 Minimum 53
Maximum 300 Maximum 55
Sum 431 Sum 432
Count g Count a
Fig. 127
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Valorile indicatorilor de variabilitate a datelor (varianta,

abaterea standard si coeficientul de variatie) sunt prezentate in Fig.

C D E F G
A B
Mean 7 Mean 20
Standard Error 0.40824829 Standard Error 0437797518
Median 7 Median 20
Mode 7 Mode 20

Standard Deviation
Sample Variance

1.632993162 Standard Deviation
2 666666667 Sample Variance

1.751190072
3.066666667

Kurtosis -0,458241758 Kurtosis -0,933079208
Skewness -8,45884E-18 Skewness 1,6917TE-17
Range 6 Range 6
Minimum 4 Minimum 17
Maximum 10 Maximum 23
Sum 112 Sum 320
Count 16 Count 16

CV: 23.33% CV: 8,76%

Fig. 128

din fig. 129. Histogramele sunt prezentate in Fig. 130.

Ex. 10.
128.
A B

1 A B
? 10 18
3 6 2
4 B 20
5 7 20
6 7 19
7 7 19
B g 17
g B 23
10 5 22
11 4 22
12 5 18
13 g 20
14 6 18
15] B 20
16 B 21
17 7 22

Ex. 11.

A B

1 |Sirul A Sirul B
2 34 25
3 40 29
4 42 3
] 45 37
] 47 39
7 48 42
] 50 44
g 50 46
10 50 45
11 50 50
12 50 o4
13 50 55
14 50 56
15 52 o8
16 54 B0
17 55 61
18 58 B4
19 58 65
20 B0 67
e A1 70

O posibila solutie pot fi sirurile de valori si indicatorii statistici

C D E F G
Sirul A Sirul B

Mean 50.2 Mean 50,2
Standard Errar 1.496663 Standard Error 2903356
Median 50 Median 52
Mode 50 Mode #MIA

Standard Deviation  6,69328 Standard Deviation 12,9842
Sample Variance 44 8 Sample Variance  168,5895
Kurtosis 0,638176 Kurtosis -0,681312
Skewness -0,63181 Skewness -0,34602
Range 27 Range 45
Minimum 34 Minimum 25
Maximum 61 Maximum 70
Sum 1004 Sum 1004
Count 20 Count 20

Fig. 129
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Ex. 12. O posibila solutie pot fi sirurile de valori si indicatorii statistici
din fig. 131. Histogramele sunt prezentate in Fig. 132.

A B C D E F G
1 | Sirul A Sirul B Sirul A Sirul B
2 10 70
3 12 72 Mean 20,5 Mean 805
4 12 72 Standard Error 1.428101 Standard Error 1.428101
5 14 74 Median 21 Median a1
6 14 74 Mode 12 Mode 72
7 16 76 Standard Deviation 6,386664 Standard Deviation 6,386664
8 16 76 Sample Variance  40,78947 Sample Varance 4078947
9 18 78 Kurtosis -1,28914 Kurtosis -1,28914
10 18 78 Skewness -0,03704 Skewness -0,03704
11 20 80 Range 20 Range 20
12 22 52 Minimum 10 Minimum 70
13 22 82 Maximum 30 Maximum 90
14 24 84 Sum 410 Sum 1610
15 24 84 Count 20 Count 20
16 26 86
17 26 86
18 28 a8
19 28 a8
20 30 90
21 a0 a0
Fig. 131
Sirul A Frequency .
10 1 Histogram
15 4
20 3 8
25 4 =6
30 6 5
More 0 E’q
L2 M Frequency
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1 15 20 25 30 More
Sirul A
Sirul B Frequency .
70 1 Histogram
75 4
80 5 8
85 4
90 6 | z°
More 0 R
g
fro 2 M Frequency
o
70 75 80 B85 90 More
Sirul B
Fig. 132
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Ex. 13. In acest caz masuratorile reprezintd date ne-pereche. Se
elimina valorile marcate in Fig. 133.

Sanatosi Bolnavi
80 150
155 160
170 155
170 150
170 50
185 165
190 165
195 165
205 165
210 90
210 175
220 175
220 180
Fig. 133

Ex. 14. In acest caz masuratorile reprezinta date pereche. Se
elimina perechile de valori aferente subictilor nr. 3 sinr. 8, ca in
Fig. 134.

Subiect nr_ inainte de tratament Dupa tratament

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

10 10 6

Fig. 134
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Ex.

Ex.

15.  Tn acest caz avem de-a face cu date ne-pereche. Identificam
valoarea 7,9 din sirul de masuratori aferent grupului test ca fiind o
valoare aberantd si o eliminam din sir. Ambele siruri prezinta
distributii de tip Gaussian conform testului Kolmogorov-Smirnov.
Pentru compararea mediilor putem aplica testul t-student. Pentru a
selecta varianta de test t-student, comparam variantele sirurilor
folosind testul F si obtinem p = 0,005. intrucat sirurile prezinta
variante inegale, aplicam varianta 3 a testului t-student si obtinem p
= 0,21. Concluzionam ca diferenta dintre mediile sirurilor nu este
semnificativa statistic, deci nu am demonstrat in cadrul acestui
experiment eficacitatea tratamentului.

16. Fiind vorba de acelasi lot de subiecti, masuratorile
prezentate reprezinta date pereche. Identificam doua valori
aberante si eliminam subiectii nr. 4 si 19 din setul de date. Unul din
sirurile ramase nu trece testul de normalitate, deci vom aplica un
test neparametric pentru a compara mediile celor doua siruri. Prin
aplicarea testului Wilcoxon obtinem p = 0,88. Concluzionam ca
diferenta dintre mediile sirurilor nu este semnificativd statistic. Tn
cadrul acestui studiu nu am reusit sa demonstram o diferenta
semnificativa la nivelul efectului asupra tensiunii arteriale intre cele
doua moduri de administrare a hidralazinei.
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