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Streszczenie: Testow statystycznych uzywa sie w nauce po to, zeby wesprzec
zaproponowane hipotezy badawcze (teorie, modele itp.). Czynnik bayesowski
(Bayes Factor, BF) jest metodq bezposrednio wskazujgcq te 7 dwoch hipotez, kto-
ra lepiej wyjasnia uzyskane dane. Jego wykorzystanie we wnioskowaniu staty-
stycznym prowadzi do jednego z trzech wnioskéw: albo badanie bardziej wspiera
hipoteze zerowq, albo alternatywngq, albo wyniki nie wspierajq Zadnej w sposéb
rozstrzygajqcy i sq niekonkluzywne. Symetria tych wnioskéw jest przewagq me-
tody czynnika bayesowskiego nad testami istotnosci. W powszechnie uzywanych
testach istotnosci nie formutuje si¢ wnioskow wprost, lecz albo si¢ odrzuca hipo-
teze zerowgq, albo sig jej nie odrzuca. Rozdiwiek miedzy takq decyzjq a potrzebami
badacza czgsto jest powodem nadinterpretacji wynikow testow statystycznych.
W szczegolnosci wyniki nieistotne statystycznie sq czgsto nadinterpretowane
jako dowéd braku réznic miedzygrupowych lub niezaleznosci zmiennych.

W naszej pracy omawiamy zalozenia teoretyczne metody BE, w tym rézni-
ce migdzy bayesowskim a czestosciowym rozumieniem prawdopodobieristwa.
Przedstawiamy sposob weryfikacji hipotez i formulowania wnioskéw wedtug
podejscia bayesowskiego. Do jego zalet nalezy m.in. mozliwos¢ gromadzenia do-
wodow na rzecz hipotezy zerowej. Wykorzystanie metody w praktyce ilustrujemy
przyktadami bayesowskiej reinterpretacji wynikow kilku opublikowanych badar
empirycznych, w ktérych wykonywano tradycyjne testy istotnosci. Do obliczer
wykorzystalismy darmowy program JASP 0.8, specjalnie dedykowany bayesow-
skiej weryfikacji hipotez statystycznych.
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Stowa kluczowe: wnioskowanie statystyczne, testowanie hipotezy zerowej,
regula Bayesa, czynnik bayesowski, wartos¢ p.

WEIGHING EVIDENCE IN FAVOUR OF RESEARCH HYPOTHESES
USING BAYES FACTOR: EXAMPLES OF APPLICATION
IN EMPIRICAL STUDIES

Abstract: Statistical tests are used in science in order to support research
hypotheses (theory, model). The Bayes Factor (BF) is a method that weighs
evidence and shows which out of two hypotheses is better supported. Adopting
the BF in statistical inference, we can show whether data provided stronger
support for the null hypothesis, the alternative hypothesis or whether it is
inconclusive and more data needs to be collected to provide more decisive
evidence. Such a symmetry in interpretation is an advantage of the Bayes
Factor over classical null hypothesis significance testing (NHST). Using
NHST, a researcher draws conclusions indirectly, by rejecting or not rejecting
the null hypothesis. The discrepancy between these decisions and the
researcher’s needs, often leads to misinterpretation of significance test results,
e.g. by concluding that non-significant p-values are evidence for the absence
of differences between groups or that variables are independent.

In this work we show the main differences between the Bayesian and
the frequential approach to the understanding of probability and statistical
inference. We demonstrate how to verify hypotheses using the BF in practice
and provide concrete examples of how it modifies conclusions about empirical
findings based on the NHST procedure and the interpretation of p-values.
We discuss the advantages of the BF - particularly the validation of a null
hypothesis. Additionally, we provide some guidelines on how to do Bayesian
statistics using the freeware statistical program JASP 0.8.

Key words: statistical inference, null hypothesis testing, Bayes Factor,
p-value, Bayes’ rule.

1. STATYSTYCZNE TESTY ISTOTNOSCI A POTRZEBY ICH UZYTKOWNIKOW

1.1. O nadinterpretacji testéw istotnosci

W jednym z badan Baumeistera, Bratyslavsky’ego, Muravena i Tice (1998) proszo-
no uczestnikéw o rysowanie figur bez odrywania reki. Badanie prowadzono w labora-
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torium, w ktérym unosit si¢ kuszacy zapach $wiezo upieczonych ciasteczek czekola-
dowych. Przed wykonaniem zadania badanym podano do zjedzenia albo rzodkiewki
(grupa 1), albo ciasteczka czekoladowe (grupa 2), albo nie podano nic (grupa 3).
Spodziewano sie, ze badani, ktérzy oparli sie pokusie zjedzenia stodyczy i zjedli rzod-
kiewki, beda wyczerpani poznawczo (ang. ego depletion) i wcze$niej porzucg zadanie
wlasciwe, ktére tak naprawde nie miato rozwigzania. Uzyskano nastepujace $rednie
i odchylenia standardowe w tych trzech grupach (w minutach): M, = 8,35, SD, = 4,67,
n,=25M,= 189, SD,= 6,86,n,= 21, M, = 20,86, SD, = 7,30, n, = 21. Do uzytych
metod analizy statystycznej nalezaly migdzy innymi dwa testy t-Studenta dla préb
niezaleznych, ktérych wyniki opisano za pomocg nastepujacych dwéch stwierdzen:
(A) Uczestnicy badania jedzacy rzodkiewki porzucajg frustrujgce zadania
wczesniej, niz jedzacy ciasteczka czekoladowe, 1#(44) = 6,03, p < .001.

(B) Osoby, ktére jadly ciasteczka czekoladowe, nie réznily sie czasem porzu-
cenia zadania od os6b, ktérym nie podano zadnego jedzenia, ¢ < 1, wynik
nieistotny.

Przy stwierdzeniu (A) zaraportowano wskaznik istotnosci statystycznej p < 0,001
(gdyby warto$¢ p poda¢ doktadniej, bytoby to p = 0,0000001524). Zastanéwmy sig, co
oznacza uzyskana warto§¢ p* w wykonanym teScie statystycznym?

1) Zdecydowanie obalono hipotez¢ zerowa H: i, = u,, orzekajaca, ze jedzacy
rzodkiewki przecietnie tak samo szybko rezygnuja z wykonania zadania,
jak jedzacy ciasteczka.

2) Wartoéé p < 0,001 to prawdopodobiefistwo tego, ze nie ma réznicy miedzy
typowym czasem wykonywania zadania po zjedzeniu rzodkiewek x, i po
zjedzeniu ciasteczek p,.

3) Catkowicie udowodniono hipoteze badawcza, ze jedzacy rzodkiewki r6znig
si¢ przecigtnym czasem porzucenia zadania od jedzacych ciasteczka.

4) Z wartosci p < 0,001 mozna wyprowadzi¢ szanse prawdziwo$ci hipotezy
badawczej o tym, ze jedzacy rzodkiewki r6znig sie przecietnym czasem po-
rzucenia zadania od jedzacych ciastka.

5) Dzieki wartoéci p < 0,001 znamy prawdopodobienstwo niestusznego od-
rzucenia hipotezy, ze przecietny czas rezygnacji jest taki sam u jedzacych
rzodkiewki i u jedzacych ciasteczka.

6) Uzyskano wiarygodny wynik eksperymentalny w tym sensie, ze jesli taki
eksperyment powtarzano by wiele razy, to istotng réznice miedzy jedzacy-

3 W literaturze przedmiotu anglojezyczny termin p-value ttumaczony jest dostownie jako p-warto$¢, co pod-

kresla, Ze jest to rozwazane pojecie teoretyczne (zob. np. Jarmakowska-Kostrzanowska, 2016; Koronacki
i Mielniczuk, 2001), a nie konkretna warto$¢ jakiej$ zmiennej p. W niniejszej pracy terminéw: ,istotnos¢”,
,istotno$¢ statystyczna” i ,warto$¢ p” uzywamy zamiennie dla naturalnego brzmienia wywodu. Jesli chodzi
o konkretne wartosci, przedstawiamy je wprost, piszac np. o wartosci p = 0,035.
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mi rzodkiewki i ciasteczka uzyskano by w ponad 999 przypadkéw na 1000
takich badan.

Wskaznik istotnosci p pokazuje szanse, z jaka mozna bylo zaobserwowaé rézni-
ce miedzy badanymi grupami taka jak uzyskana lub wickszg, nawet jesli w rzeczy-
wisto$ci ludzie jedzacy rzodkiewki i ciasteczka rezygnujg z wykonania zadania po
tym samym czasie. Ogélniej i precyzyjniej, warto$é p jest prawdopodobiefstwem
warunkowym uzyskania statystyki empirycznej T takiej, jak zaobserwowana T, lub
jeszcze bardziej nietypowej, przy zalozeniu, Ze hipoteza zerowa jest prawdziwa,
p=PT> Tp| H,). Poniewaz istotno$¢ charakteryzuje statystyke wyliczong z danych
D, mozna ja prosciej zapisac jako p = P(D|H,).

Stwierdzenia 1 i 3 sg zatem falszywe, poniewaz test statystyczny nie daje podstaw
do stwierdzen ogdlnych (bezwarunkowych, pomijajacych zalozenie o prawdziwosci
H,) i kategorycznych (pewnych, nieprobabilistycznych). Stwierdzenia 2 i 4 sa tak-
ze bledne, poniewaz odwracajg interpretacje prawdopodobienstwa warunkowego,
przypisujac szanse hipotezom, zerowej P(H,|D) i badawczej P(H, | D), a nie danym,
P(D|H,). Z podobnego powodu niewlasciwa jest interpretacja piata, sugerujaca, ze
p = 1 - P(H) zawsze, podczas gdy odrzucenie H jest bledem tylko wtedy, gdy jest
ona prawdziwa. Bledna jest réwniez interpretacja szésta, gdyz utozsamia istotnosé
z prawdopodobienstwem 1 — P(D), co byloby prawda tylko wtedy, gdyby z géry wia-
domo bylo, ze tylko H jest prawdziwa (Haller i Krauss, 2002; por. Gigerenzer, 2004).

Powyzsze interpretacje sformutowaliémy, nadajac przykladowa tresé zestawowi
ogdblnych stwierdzen (np. ,Otrzymano prawdopodobienstwo tego, ze hipoteza zero-
wa jest prawdziwa”), wykorzystanych w badaniu Hallera i Kraussa (2002). W ba-
daniu tym wzieto udziat 44 studentéw, 39 badaczy oraz 30 wyktadowcow statystyki
i metodologii, pochodzacych z réznych uczelni niemieckich. Uczestnicy badania,
po zapoznaniu sie z pewng istotng statystykg empiryczng, mieli za zadanie ocenié
prawdziwo$¢ tych stwierdzen. Sposréd 113 uczestnikéw ankiety, zaledwie 6 wy-
ktadowcéw i 4 badaczy udzielito poprawnej odpowiedzi, zaznaczajac, ze wszystkie
z powyzszych szeSciu interpretacji sg btedne.

1.2. Zr6dla nadinterpretacji testéw istotnosci

Testy statystyczne istotnosci hipotezy zerowej (NHST, od ang. null hypothesis
significance testing) sg procedurg powszechnie stosowang w naukach empirycznych.
Z czego zatem wynikajg tak czeste bledne interpretacje lub nadinterpretacje wyni-
kéw statystycznych?

Badanie Hallera i Kraussa stanowilo replikacje wczes$niejszego badania Oake-
sa (1986), w ktérym 66 sposréd 68 uczestnikéw, pracownikéw naukowych, uzna-
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o za poprawng przynajmniej jedng z sze$ciu blednych interpretacji. Powtarza-
jac to badanie kilkanas$cie lat p6zniej i uzyskujac podobny wynik, Haller i Krauss
chcieli pokaza¢ $rodowisku akademickiemu, ze znajomo$¢ metod wnioskowania
statystycznego jest wcigz niska i konieczne jest efektywniejsze nauczanie metod
statystycznych. Wydaje sie jednak, ze niewlasciwa interpretacja wynikéw testéw
statystycznych moze mie¢ réwniez inne przyczyny. Sa to przynajmniej trzy nastgpu-
jace kwestie: charakter zwyczajowo przyjetej procedury NHST, specyficzna logika
testowania hipotez statystycznych, a przede wszystkim - rozdzwiek miedzy wnio-
skami, ktére badacz chce wyciggnaé, a wnioskami, na ktére pozwalaja przeprowa-
dzone testy. Przyjrzyjmy sie tym kwestiom po kolei.

1.2.1. Problemy z wiedza

Po pierwsze, niepoprawna interpretacja moze rzeczywiscie wynikac¢ z niewy-
starczajacej wiedzy. Wyniki badan empirycznych komunikuje sie¢ w nauce zwigzZle,
zazwyczaj w formie wyciagnietego wniosku wraz z uzyskang statystyka zastosowa-
nego testu i jej istotno$cia — tak jak w zdaniach A i B. Taki lakoniczny zapis stanowi
pewien skrét myslowy stosowany z zatozeniem, ze czytelnik wie, jak przeprowadza
sie i interpretuje testy statystyczne. Ogélnie rzecz biorac, ludzie majg naturalng
sktonno$¢ do myslenia deterministycznego zamiast probabilistycznego (Tyszka,
2001). Niedostateczna znajomo$¢ metod statystycznych, w potaczeniu ze zwiezto-
$cig jezyka nauki i wspomniang tendencjg do mySlenia w kategoriach determini-
stycznych, mogg sprawiaé wrazenie, ze w badaniach ,udowodniono” prawdziwosé
pewnych hipotez. Wyrazaly to omawiane wcze$niej stwierdzenia 1 i 3 z badania
Hallera i Kraussa o tym, ze zdecydowanie obalono hipoteze zerows, albo ze catko-
wicie udowodniono hipoteze badawczg.

1.2.2. Problemy teorii testow statystycznych a praktyka ich stosowania

Po drugie, testy statystyczne sg powszechnie nauczane i stosowane bez uwzgled-
nienia kontekstu ich powstania i niezgodnoSci teorii lezacych u ich podstaw. Jak
zauwazyl Gigerenzer (2004), procedura NHST stanowi niesp6jng hybryde dwéch
podejéé: teorii R. A. Fishera i teorii J. Neymana i E. Pearsona, stanowiacej prébe
udoskonalenia tej pierwszej. Od strony obliczeniowej teorie te sg takie same: odno-
szg sie do pewnej hipotezy zerowej, postulujg uzycie tych samych statystyk do oceny
nietypowosci danych, wykorzystuja warto$é p wyliczang w tych samych rozktadach
dla tych samych statystyk. Teorie te r6znig si¢ jednak procedurg testu statystycznego,
interpretacja wynikéw i odpowiedzig na fundamentalne pytanie: po co w ogéle testo-
wac dane empiryczne.
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Niezgodno$¢ podej$é na poziomie zalozen pociggneta za sobg wiele burzliwych
dyskusji miedzy uczonymi i ich zwolennikami. W podej$ciu Fishera wynik testu ma
by¢ argumentem za ewentualnym odrzuceniem hipotezy zerowej (gdyz jest ona fal-
szywa, Fisher, 1955). Z kolei w podej$ciu Neymana-Pearsona chodzi o to, by myli¢
sie¢ mozliwie najrzadziej, podejmujac jakie$ decyzje w oparciu o test statystyczny;
sama prawdziwo$¢ hipotezy zerowej ma natomiast znaczenie drugorzedne (zob. np.
Neyman, 1957). Wiecej o tym sporze piszemy w Zalgczniku 1.

Badacze-praktycy, zmeczeni niekonczacymi si¢ sporami mi¢dzy tymi dwoma nur-
tami i coraz mniej rozumiejacy, o co w sporze miedzy nimi chodzi, zaczeli we wia-
snych analizach dobiera¢ z nich te elementy, ktére wydawaly sie im wspdlne, zrozu-
miale i przydatne. Z czasem nie tylko w praktyce badawczej, lecz nawet w licznych
podrecznikach akademickich testy statystyczne przybraly postaé¢ nastepujacego — jak
to okreslit Gigerenzer (2004; por. Gigerenzer, Krauss i Vitouch, 2004) - rytuatu (cyt.
za Gigerenzer, 2004, s. 588):

1) Sformutyj statystyczng hipoteze zerowa o ,braku réznic” lub ,korelacji
zerowej”. Nie precyzyj tego, co przewiduje twoja hipoteza badawcza, nie
wyszczeg6lniaj, czego mozna oczekiwaé wedtug konkurencyjnych hipotez
badawczych.

2) Zastosuj 5% jako konwencje odrzucenia hipotezy zerowej. Jesli wyniki
sg istotne, zaakceptuj hipoteze badawcza. Zaraportuj p < 0,05, p < 0,01,
p < 0,001 - zgodnie z tym, jakie p otrzymates.

3) Tej procedury uzywaj zawsze.

Poglad taki wydaje sie przesada, jednakze powyzszy ,rytual” stosowany jest po-
wszechnie. Publikowane sg raporty z badan empirycznych weryfikujacych hipotezy
badawcze w oparciu o istotno$¢ statystyk, natomiast do rzadkosci naleza rozwazania
nad mocg testu i btedami I'i I rodzaju. Prowadzi to do blednego wrazenia i nadinter-
pretacji wyrazonych w stwierdzeniach 5 i 6 z poczatkowego przyktadu.

1.2.3. Problemy z odwracaniem prawdopodobiefistw

Zapominajac o tym, ze warto$¢ p jest prawdopodobienistwem warunkowym, okre-
slonym przez rozklad statystyki testu przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej,
odbiorca komunikatu jest ,prowokowany” do popetnienia btedu odwracania praw-
dopodobienstw (ang. inverse fallacy — zob. np. Bialek, 2015; Domurat i in., 2015; Vil-
lejoubert i Mandel, 2002). Prawdopodobienstwo wystgpienia $miertelnego wypadku
drogowego w wyniku jazdy samochodem w stanie nietrzeZwym, P(§mier¢ |nietrzez-
wo$¢) jest czym innym, niz prawdopodobiefistwo tego, ze jaki$ $miertelny wypadek
byt spowodowany przez nietrzezwego kierowce, P(nietrzezwo$¢|$mieré). Blad ten
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we wnioskowaniu statystycznym pojawia sie wtedy, gdy w sadach probabilistycznych
bezkrytycznie stosuje sie¢ zasade logiczng modus tollens, [(A = B ) A ~B ] => ~A,
zgodnie z ktéra zaprzeczenie nastepnika implikacji kaze odrzucié poprzednik (Kramer
i Gigerenzer, 2005). W efekcie we wnioskowaniu statystycznym stosowane sg btedne
sylogizmy (ich przeglad — zob. Westover, Westover i Bianchi, 2011). Jednym z nich jest
rozumowanie nastepujace (Westover i in., 2011, s. 13):

Jesli H, jest prawdziwa, to najprawdopodobniej p > .

pLa

- H, jest najprawdopodobniej fatszywa.

Bledne jest na przyklad nastepujace rozumowanie zgodne z tym sylogizmem.
Typowy pomnik warszawski ma nieduzy cokét lub kolumng (H), a wigc wigkszo$¢
warszawskich pomnikéw ma niskie cokoly i kolumny (p > ). Obserwujac pomnik
Zygmunta III Wazy na Staréwce, stwierdzamy, ze ma kolumne wysoka, co nalezy
do rzadkosci (p < a). A zatem najprawdopodobniej typowy pomniki warszawski nie
ma niskiej kolumny. Chyba Zze - zgodnie z dysjunkcja Fishera (zob. Zalacznik 1) —
kolumna Zygmunta nie nalezy do populacji warszawskich pomnikéw i znajduje si¢
poza Warszawa.

W tescie statystycznym hipotezg zerowa H,, opisuje rozktad teoretyczny statystyki
testu, charakteryzowanej przez p = P(D|H,). Obserwacja danych mato prawdopo-
dobnych dla tej populacji, np. takich, ze p = P(D|H) < 0,05, nie oznacza automatycz-
nie, ze s3 one typowe dla hipotezy alternatywnej (nieprawda jest, ze p = 1 - P(H, | D)).
Hipoteza alternatywna moze by¢ nawet jeszcze mniej prawdopodobna. Jak wspo-
mnieli$my wczesniej, test NHST zaktada prawdziwo$¢ H, nie sposob zatem orzekac
o prawdziwosci takiej hipotezy w $wietle wartosci p. Z perspektywy NHST omdéwione
wczesniej interpretacje 2 i 4 badania Baumeistera o szansach prawdziwosci hipotezy
zerowej i badawczej sg wiec bledne.

1.3. (Niezaspokojone) potrzeby badacza-empiryka

Celem badan empirycznych jest dowodzenie hipotez badawczych. Dane zbiera sie
po to, aby mie¢ argumenty przemawiajgce za wystepowaniem pewnych zjawisk lub
po to, by im zaprzeczy¢. Przedstawione na poczatku artykutu przyktadowe interpre-
tacje statystyk pokazuja, ze badacz chce po prostu:

* wesprzed swojg hipoteze badawczg (stwierdzenie A),
* pokazaé, ze pewnych réznic, korelacji, zalezno$ci itd. nie ma (stwierdze-
nie B).
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Stwierdzenia te stanowig interpretacje wynikéw z perspektywy hipotezy badaw-
czej, a nie z perspektywy hipotezy zerowej. W dotychczasowych rozwazaniach chcie-
lismy pokazaé, ze bledne interpretacje lub nadinterpretacje testéw istotno$ci nieko-
niecznie wynikajg z braku wiedzy statystycznej, lecz raczej z tego, Ze testy statystyczne
nie realizuja powyzszych celéw badacza wprost. Ich specyficzna logika jest daleka od
typowego myslenia ,zwyklego cztowieka”. Ludzie na co dzien snuja przypuszczenia
dotyczace réznych rzeczy, szukajac dla nich uzasadnienia. Mato kto najpierw zaprze-
cza tym domystom, a nast¢pnie rozwaza szanse wystapienia jakich$ zdarzen, gdyby
to zaprzeczenie (czyli zalozenie, Ze nic si¢ nie dzieje) bylo prawdziwe. Brzmi to za-
wile, ale tak pokrétce mozna by opisaé testowanie hipotezy zerowej zwyklym, poza-
statystycznym jezykiem. Raczej jest tak, ze ludzie — obserwujac takie a nie inne fakty
- argumentéw i dowoddéw za tym, zZe maja racje lub ze si¢ myla, szukaja wprost (Sta-
novich, 2009). Opisane wczeéniej nadinterpretacje testow statystycznych pokazaly,
ze ich uzytkownicy myslg podobnie: chcg po prostu wiedzie¢, czy mogg uznac posta-
wione hipotezy za wiarygodne i prawdopodobne, czy sg one niestuszne lub nieprzeko-
nujace w Swietle przeprowadzonych analiz. Tymczasem statystyczne testy istotnosci:

* moéwig o odrzucaniu hipotez, zamiast o ich przyjmowaniu lub wspieraniu,

* bezposrednio zajmujg si¢ hipoteza zerowa H, a nie hipoteza badawcza Hy,

* opisujg zachowanie si¢ danych w kontekscie Hj, P(D| H), zamiast uwiary-
godniaé zaproponowane modele lub hipotezy w $wietle zebranych danych,
P(H,| D),

* a przede wszystkim — charakteryzuja sie asymetrig wnioskowania.

Idee weryfikacji hipotez w procedurze NHST pokazemy na przykladzie zadania
demonstrujacego ztudzenie gracza (ang. gambler’s fallacy).

Przyklad. Ztudzenie gracza®. Rzucono monetg dziesieciokrotnie i dziesieé¢ razy
wypadt orzel. Co wypadnie za jedenastym razem?

Poza zebranymi dowodami, czyli zaobserwowang serig rzutéw, znaczenie ma tu

tez nasze wczesniejsze doSwiadczenie (teorie, modele itd.), ktére moga zasugerowaé
odpowiadajgcemu nastepujace wyjasnienia obserwacji dziesieciu ortow?:

4 Blad ten obserwuje si¢ w zachowaniu graczy w kasynach (stad nazwa), ktérzy grajac na przyklad w ruletke,

po dluzszej serii pdl czarnych, bardziej sklonni sg obstawiaé pola czerwone w kolejnych zaktadach (zob.
np. Tyszka, 1999). Uleganie zludzeniu gracza wynika z kierowania si¢ zasadg reprezentatywnosci i wyraza
si¢ przekonaniem, ze po serii wynik6w jednego rodzaju, wieksza szanse maja wyniki takie, ktére zniweluja
odstepstwo od normy tych weze$niejszych (Tversky i Kahneman, 1971).

Oczekiwang ,podrecznikowo” odpowiedzig jest stwierdzenie, Ze szanse wyrzucenia orla i reszki w kolej-
nym rzucie sa takie same, gdyz moneta ,nie ma pamigci”, a kolejne rzuty sa zdarzeniami niezaleznymi.
O zludzeniu méwi si¢ wtedy, gdy kto§ stwierdzi, ze wiekszg szanse ma reszka, poniewaz liczba reszek
i orféw powinna si¢ zaczaé wreszcie wyréwnywacé. Czy przypisanie wigkszych szans orlowi jest natomiast
bledne? Wyobrazmy sobie sceptyka, ktéry — zobaczywszy dziesie¢ ortléw pod rzad - nabierze watpliwosci co
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model M,: eksperymentator uzyt monety symetrycznej,

model M,: wykonujac trik iluzjonistyczny, eksperymentator uzyl monety
falszywej z ortami po obu jej stronach.

Testowana jest H: 6 = 0,5 wobec H,: 6 # 0,5. Przyjeto poziom istotnoéci a = 0,01.
W doswiadczeniu uzyskano f = 10 ortéw w n = 10 rzutach. Statystyka testu jest czg-
stos¢, w = f/n = 10/10 = 1, dla ktérej doktadng dwustronng warto$¢ p wyznaczamy
z rozktadu dwumianowego: p = 2 x P(10; 10; 0,5) = 2 X 1/1024 = 0,001954. Ponie-
waz p < a, nalezy odrzuci¢ H; na rzecz H,. Odrzuciwszy H, wynik interpretuje si¢
zgodnie z hipotezg badawczg - ze moneta ma dwa orly.

Zgodnie z ,rytualem” opisanym przez Gigerenzera wynik mozna opisa¢ naste-

pujaco: Badanie ,wsparlo” hipoteze badawcza o tym, ze rzucano monetg z dwoma
orfami (w = 1, p < 0,001). Zauwazmy, ze to rozwigzanie:

nigdy nie potwierdzi M, o symetrycznosci monety, gdyz konstrukcja testu
z goéry zaktada prawdziwosc¢ hipotezy H i - co najwyzej - test nie da pod-
staw do jej odrzucenia,

jest posrednie: NHST zajmuje si¢ H; a nie H,, chociaz to wiasnie z interpre-
tacji hipotezy alternatywnej H, wyprowadzony zostaje wniosek badawczy,

zazwyczaj nie rozréznia potencjalnych modeli objetych hipotezg alterna-
tywna®, takich jak na przyklad nastepujace dwa (oprécz M,):

* M,: moneta byla falszywa, czgsciej wyrzuca orly,

* M,: moneta moze by¢ réwnie dobrze symetryczna, jak przeciazona, ale

nie wiemy zupelnie nic o kierunku jej skrzywienia,
catkowicie pomija wiedze o tym, jak czesto w podobnych sytuacjach uzywa
si¢ monet symetrycznych i przecigzonych lub falszywych, czyli o prawdo-
podobiefistwie modeli a priori (a przeciez, poniewaz zdecydowanie czesciej
w zyciu spotykamy monety symetryczne, to uzycia takiej monety powinni-
$my bardziej si¢ spodziewaé, jeszcze zanim poznamy rezultat dziesigciu
rzutdw monetg).

Podsumowujac, NHST nie daje rozstrzygajacych wskazéwek dla hipotezy badaw-
czej mimo tego, ze polega na podjeciu dwéch roztagcznych decyzji: albo odrzucié,

do symetryczno$ci monety. By¢ moze eksperymentator jest iluzjonistg manipulujacym rzucanymi monetami
i uzywajacym monety z dwoma ortami (o takiej mozliwosci dowiedzieliémy si¢ wlasnie od znajomego iluzjo-
nisty — zastosowalby takg monete wlasnie dlatego, ze malo kto by sie tego spodziewat).

Piszemy tu o praktyce badawczej np. z wykorzystaniem popularnych pakietéw statystycznych. W podrecz-

nikach wyréznia sie hipotezy proste i zfozone, czesto na tych pierwszych ilustrujac pojecie mocy testu.
Zauwazmy na przyklad, ze jesliby przyjeto & = 0,05 i postawiono hipoteze alternatywna prosta H,: 6 = 1
(rozwazanie wylacznie modelu M, jako alternatywy dla M,), to 8 = 0 juz dla n > 5 rzutéw. W praktyce ba-
dacze unikajg jednak zbyt dokladnej specyfikacji hipotezy alternatywnej, a nawet postawienia hipotezy kie-
runkowej, gdyz nie chca by¢ posadzeni o ,p-hacking”, czyli manipulacje analizami tak, by obnizy¢ wartosé
p - zwykle ponizej poziomu istotno$ci & = 0,05 (zob. Head, Holman, Lanfear, Kahn i Jennions, 2015).
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albo nie odrzuca¢ H,. Wysoka warto$¢ p nigdy nie sankcjonuje przyjecia hipotezy
zerowej, poniewaz sama konstrukcja testu opiera sie na zatozeniu jej prawdziwoSci.
Odrzucenie hipotezy zerowej nie oznacza natomiast, ze automatycznie hipoteza al-
ternatywna jest prawdziwa. Asymetri¢ wnioskéw wycigganych w NHST na podsta-
wie warto$ci p mozna opisa¢ nastepujaco:
¢ jezelip < a, to nalezy odrzuci¢ Hna rzecz hipotezy alternatywnej H,; przy-
jecie H, wiaze si¢ z ryzykiem popetnienia bledu I rodzaju;
* jezelip > a, to nie ma podstaw do odrzucenia H, ale nie wiadomo, czy jest
tak dlatego, ze H jest prawdziwa, czy moze dlatego, ze badanie nie jest
w stanie tego rozstrzygna¢ (bo np. zebrano za mato danych); przyjecie H,
wigze sie z ryzykiem popelnienia bledu II rodzaju.

Tymczasem przeprowadziwszy testy, badacz chcialby po prostu dowiedzie¢ sie,
czy uzyskane wyniki:
¢ Swiadczg na korzys¢ hipotezy zerowej H,,
* $wiadczg na korzy$¢ hipotezy alternatywnej H,,
* sg niekonkluzywne i wskazujg na potrzebe zebrania wigkszej iloéci do-
woddw.

Metoda pozwalajgca ocenié¢ wiarygodno$é konkurencyjnych hipotez w tych trzech
kategoriach jest czynnik bayesowski.

2. CZYNNIK BAYESOWSKI, BF (ANG. BAYES FACTOR)

2.1. Prawdopodobienistwo jako miara sily przekonan i dowodéw

Analiza czynnika bayesowskiego nalezy do ogdlniejszej klasy metod bayesow-
skich (np. bayesowskie metody wnioskowania, uwzgledniajace funkcje wiarygodno-
§ci i funkcje strat, przedstawiono w pracach: J6zwiak i Podgérski, 2001, s. 321-330
oraz Domarnski i Pruska, 2000, s. 240-259). W metodach tych nowe informacje,
np. w postaci wynikéw badan empirycznych, traktuje sie jako potencjalne dowo-
dy na rzecz postawionych hipotez. Miarg wiarygodnoSci hipotez jest przypisane im
prawdopodobienstwo przed i po uzyskaniu informacji. Niezaleznie od zrédet wiedzy
o prawdopodobienstwie — czy sg nimi subiektywne przekonania, czy uzasadnienia
odwotujace sie do obiektywnych danych statystycznych — wymaga sie spelnienia
zasad aksjomatycznej teorii prawdopodobienstwa (Ramsey, 1931; Dienes, 2011;
Vallverdq, 2015). Jest to inny spos6b pojmowania prawdopodobiefistwa, niz ma to
miejsce w testach NHST, w ktérych prawdopodobienstwo jest przede wszystkim
wskaznikiem nietypowosci danych w rozwazanej populacji.
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Dla lepszego zrozumienia réznic w rozumieniu prawdopodobiefistwa w podej-
$ciu czestosciowym i w podej$ciu bayesowskim, punktem wyjScia niech bedzie py-
tanie o to, w jakim celu badacz gromadzi dane empiryczne lub jakie$ inne infor-
macje. Ot6z prowadzenie badan stuzy gromadzeniu dowodéw przemawiajacych za
lub przeciw pewnym hipotezom. O tych dowodach mozna powiedzieé, ze sa mniej
lub bardziej przekonujace, mocne, niezbite, stabe; mawia sie tez, ze w tych danych
dowodéw na poparcie jakiej$ hipotezy brak. Jednak w podejéciu czestosciowym
(frekwentystycznym), stosujac testy istotno$ci, nie wazy si¢ argumentéw, nie mowi
sie o tym, ze dane uprawdopodobniajg jedng hipoteze bardziej niz druga. Hipotezy
statystyczne stanowig dowolne przypuszczenia o rozkladach zmiennych losowych
w populacji ze stalymi, cho¢ niekoniecznie znanymi, parametrami (zob. np. Paw-
towski, 1976, s. 134; J6zwiak i Podgérski, 2001, s. 235; Koronacki i Mielniczuk,
2001, s. 213). W testach NHST na podstawie istotnosci policzonych statystyk po-
dejmuje sie wiec decyzje o tym, by hipotezy odrzucaé, lub zeby ich nie odrzucaé.
Wartosci p nie uzywa sig¢, wbrew opisanym wcze$niej blednym interpretacjom, do
oceny sily dowodu, lecz jedynie jako kryterium oceny polozenia statystyki testu’.
Zeby za$ méwic o typowosci lub nietypowosci tej statystyki, trzeba wpierw okresli¢
populacje, w obrebie ktérej wartosci zmiennej losowej i rézne statystyki przyjmu-
jg rézne warto$ci. Podsumowujac, w testach NHST prawdopodobienistwo opisuje
dane i statystyki testu, a nie przekonania lub hipotezy.

We wprowadzonym tu podej$ciu bayesowskim jest odwrotnie: pewne informacje
lub dane z préby traktuje sie jako ustalony fakt i z perspektywy tych danych ,odgaduje
si¢”, na ile wiarygodne i uzasadnione sg sady na temat réznych rzeczy (czyli wlasnie
hipotezy). W podejéciu tym prawdopodobienstwo traktuje sie jako naturalng miare
sity dowodu (Morey, Romein i Rouder, 2016). Latwo si¢ przekonad, ze jest ono obecne
w potocznym mysleniu ludzi, w ktérym i dowodom, i hipotezom przypisuje si¢ rézne
stopnie wiarygodnos$ci (by¢ moze stad sie biorg tak czeste nadinterpretacje NHST).

WeZmy na przyktad prognoze pogody, w ktérej synoptycy zapowiedzieli kilka sto-
necznych dni. Obudziwszy sie nazajutrz, widzimy przez okno, ze jest jednak ciem-
no i pochmurno. Mozliwe, ze bedzie pada¢. Przechodnie na ulicy za oknem chodzg
w kurtkach i z parasolami pod pacha, bedzie lato jak nic. Jednak na horyzoncie prze-
jasnia sie. By¢ moze synoptycy mieli jednak racje? Ta prosta historyjka pokazuje
nam trzy rzeczy. Po pierwsze, ludzie w naturalny sposéb przypisujg rézne szanse
swym przypuszczeniom, oceniajgc ich trafno$¢ lub wiarygodno$é. Po drugie, prze-
konanie zmienia si¢ pod wplywem zastanych okolicznosci i naptywajacych infor-

7 Po pierwsze, w podejéciu N - P niewazna jest wartos¢ p, lecz to, czy przekroczyta poziom istotnoéci a, czy

nie. Po drugie, trudno uzna¢ warto$¢ p za miarg sity dowodu, skoro ma jakosciowo rézne znaczenie w kon-
tekscie wielkosci préby. Na przyktad p = 0,032 w tescie t-Studenta dla préb niezaleznych ma inny wydzwigk
przy prébach o liczebnoscin, = 15in,= 15, ainny - przy n, = 150 i n, = 150 (taka sama istotnos¢ wskazuje
na silniejszy efekt eksperymentalny przy mniejszej prébie lub na wigkszg moc testu przy wigkszej).
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macji. Prawdopodobienstwa warunkowe, ktérymi wyrazono, cho¢ w sposéb wyso-
ce nieprecyzyjny, niepewno$¢ co do tego, ze spadnie deszcz — P(deszcz| prognoza),
P(deszcz| pochmurno), P(deszcz| parasolki), P(deszcz| przejasnia sie) — sg coraz
to inne. Zwiekszajg sie, gdy naplywajg informacje kojarzone z pogods deszczowa,
zmniejszajg — gdy z pogoda stoneczng. Po trzecie, ze same dowody sg mniej lub bar-
dziej przekonujace, co tez mozna wyrazi¢ w kategoriach szans. Zachmurzenie wy-
daje sie oznakg deszczu bardziej wiarygodng niz noszenie parasolek (P(zachmurze-
nie| zanosi si¢ na deszcz) > P(parasolki| zanosi si¢ na deszcz)).

Z perspektywy testbw NHST takie probabilistyczne wypowiedzi nie majg sensu,
poniewaz nie zdefiniowano wczesniej populacji, ktérej dotycza (dni, godziny, ludzie
czy inne jednostki statystyczne). Prawdopodobiefistwo przypisano tu samym hipote-
zom, a nie danym w rozkltadach jakich§ zmiennych losowych. Niemniej jednak, jak
pokazaly to badania cytowane na poczatku niniejszego tekstu, uzytkownicy testéw
statystycznych majg naturalng skltonno$¢ do takiej wlasnie interpretacji.

Podejscie bayesowskie wychodzi z definicji prawdopodobienstwa jako miary nie-
pewnosci sadéw, przekonan, orzeczei. Do jej oceny mozna uzy¢ jakich$ danych opi-
sujacych populacje, mozna jakich$ innych ocen - wazne, by spetni¢ warunki narzu-
cone przez aksjomatyczng teorie prawdopodobienstwa. Gtéwnym zadaniem analizy
bayesowskiej jest analiza zmienno$ci przekonan w kontekscie zaobserwowanych fak-
tow. Jakie$ dane (obserwacje, informacje) s tu wiec ustalone i to z ich perspektywy
prowadzone jest wnioskowanie.

2.2, Parametr jako zmienna losowa

W podejSciu frekwentystycznym (czesto$ciowym) przyjmuje sie, ze parametr 6
rozktadu zmiennej losowej — lub ogdlniej model M, ktérego dotyczy wnioskowanie
statystyczne — jest ustalony. Jest on wprawdzie nieznany, lecz to wzgledem niego
okresla si¢ losowos$¢ uzyskiwanych wynikéw, czyli zebranych danych D (pomiaréw
i policzonych statystyk). Celem badania jest pokazanie, na ile dane D sg prawdopo-
dobne przy zalozeniu prawdziwo$ci M lub 6 (M lub 6 okreslajg sposéb sformutowa-
nia hipotezy zerowej).

W przyjmowanym tu podejéciu bayesowskim jest inaczej: parametr 6 jest zmien-
ng losows, za$ dane D - ustalonym faktem. Rozr6znia sie dwa typy rozktadu para-
metru 0. Rozklad a priori P(f) reprezentuje wiedze poczatkowg o szansach réznych
wartosci parametru 0 przed zebraniem danych D. Rozktad a posteriori P(6 | D) sta-
nowi natomiast modyfikacje rozktadu a priori po uwzglednieniu danych D. Dane D,
w postaci na przyktad danych empirycznych, sa ustalonym faktem i stuzg aktuali-
zacji wiedzy o rozkladzie parametru.
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Przyktad. Zludzenie gracza - cd.

Podejscie czgstosciowe. Punktem odniesienia byt rozktad czestoéci uzyskiwanych
ortéw w dziesi¢ciokrotnych rzutach monetg symetryczng, charakteryzowany parame-
trem 0 = 0,5. Czy rzeczywiScie moneta taka jest — tego nie wiemy. Odpowiedni wnio-
sek wyciggniemy, testujgc istotno$¢ danych D w postaci wyrzuconych 10 ortéw w roz-
ktadzie dwumianowym B(10; 1/2) (jak wcze$niej pokazano, p = 1/1024 < ¢ = 0,001,
co kazalo odrzuci¢ hipoteze zerowa o symetrycznosci monety).

Podejscie bayesowskie. Odsetek orléw, jakie wyrzuca moneta, jest zmienng losowg
0, gdyz nie wiemy tak naprawde, z jaka monetg mamy do czynienia. Dane w posta-
ci dziesieciu orléw w dziesieciu rzutach monetg mozna uzyska¢ nawet dla monet
wyrzucajacych w wigkszosci reszki. Jest to mozliwe na przyktad dla monety, ktéra
wyrzuca zaledwie 10% ortéw i 90% reszek (dla ktérej 6 = 0,1), cho¢ szansa takiego
wyniku wynosi zaledwie jeden na dziesi¢¢ miliardéw, P(D|6 = 0,1) = 0,1'°. Szanse
uzyskania dziesieciu orléw sg oczywiscie wyzsze dla monet o wyzszych wartos$ciach
parametru 0. Uzyskawszy dziesiec¢ ortéw, spodziewamy sie wiec raczej wysokiej war-
tosci 0, gdyz to wlasnie wtedy moneta bedzie spadaé przewaznie ortem do géry. Roz-
ktad parametru # mozna wyznaczy¢, postugujac sie reguta Bayesa.

2.3. Regula Bayesa

Badania i analizy danych ,nie wisza w prézni” i poprzedzone sa zazwyczaj jaki-
mi$ przemy$leniami. Mniej lub bardziej sceptyczny stosunek do testowanej hipotezy
moze wynikaé z analiz teoretycznych, obserwacji, argumentacji, wczesniejszych ba-
dan itd. Przekonanie badacza o prawdziwo$ci pewnej hipotezy (modelu, teorii itp.)
i to, jak sie zmienia pod wptywem zebranych informacji, opisaé mozna prawdopodo-
bienstwem wyznaczanym wedtug reguly Bayesa.

O wiarygodnosci hipotezy H badacz ma juz jakie$ przekonanie, zanim pozyska
informacje, np. w postaci wynikéw badania empirycznego. Wiedze te opisuje praw-
dopodobienstwo a priori P(H). Dane D weryfikujg to przekonanie, za ich pomocag
badacz aktualizuje wiedze, zmieniajgc prawdopodobiefistwo P(H) na prawdopodo-
bienstwo a posteriori P(H|D). Zeby z danych wnioskowaé o hipotezie, trzeba wie-
dzieé, na ile wiarygodnie hipoteza H przewiduje wystapienie tych danych - wyraza
to prawdopodobienstwo warunkowe P(D|H) - oraz na ile mozliwe w ogdle jest uzy-
skanie danych D w réznych okolicznosciach, P(D). Aby zaktualizowaé przekonanie
o wiarygodnosci hipotezy H, prawdopodobienstwo a posteriori wyznacza sie wedtug
reguly Bayesa (Bayes i Price, 1763):

P(D|H)P(H)

P(HID) = =5
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Prawdopodobienstwo calkowite P(D) pokazuje, na ile mozliwe jest uzy-
skanie takich a nie innych danych przy uwzglednieniu wszystkich hipotez:
P(D) = ¥¥_, P(D|H;)P(H;). Przyjrzyjmy sie zastosowaniu reguly Bayesa do analizy
przyktadowych danych.

Przyklad 1. Taksowki (na podstawie: Kahneman i Tversky, 1972 oraz Tyszka, 2010,
s.242)

W pewnym miescie po zmroku przechodzien zostat potracony przez kierowce tak-
s6wki, ktéry zbiegl z miejsca wypadku. Wiadomo tez, ze 85% takséwek jezdzacych po
mie$cie nalezy do firmy ,Zielone” a 15% do firmy ,Niebieskie”. Przestuchany $wiadek
twierdzi, ze takséwka byla niebieska. Okazuje sie jednak, Ze jego zeznanie jest wiary-
godne na 80%, gdyz w 20% takich warunk6w myli on kolor niebieski z zielonym. Jaka
jest wiec szansa, ze byla to takséwka niebieska? A jaka - ze zielona?

Nazwijmy hipoteza zerowa przypuszczenie, ze takséwka byta niebieska (H,), alter-
natywng - ze taksowka byta zielona (H,). Szanse prawdziwosci tych hipotez a priori -
czyli przed zebraniem danych D w postaci zeznania $wiadka — wynosza P(H,) = 0,15
i P(H,) = 0,85. Szanse poprawnego rozpoznania takséwki wynoszg P(D|Hy) = 0,8,
za$ blednego - zielonej jako niebieskiej — P(D|H,) =0,2. Zaktualizowane prawdopo-
dobienstwo a posteriori dla hipotezy zerowej wynosi:

_ P(DIHQ)P(Hy) P(DIHo)P(Hy) B
P(HolD) = =5 oy = B{DIHg)P(Hy) + P(DIH)P(H,)
0,8 x 0,15

B 0,8 x 0,15+ 0,2 X 0,85 _ 0,4138.

Szansa a posteriori dla hipotezy alternatywnej, obliczona wedlug tego samego
sposobu, wynosi P(H,|D) = 0,5862. A zatem, mimo ze dane uwiarygodnily hipotez¢
zerowg o niebieskiej takséwce, nadal bardziej prawdopodobna jest hipoteza alterna-
tywna, ze taksowka jest zielona.

Przyklad. Ztudzenie gracza - cd. Zal6zmy, ze nasze wcze$niejsze do§wiadczenia
podpowiadajg nam, ze w gre wchodzi:
¢ albo uzycie monety symetrycznej, M,: 0 = 1/2,
¢ albo monety falszywej z dwoma ortami, M,: 6 = 1,
* albo monety przecigzonej, wyrzucajacej czgsciej orty, M,: 6 € (1/2;1).
Dodatkowo zaktadamy — w oparciu o wcze$niejsze do§wiadczenia z podobnymi
zadaniami - ze monet falszywych uzywa si¢ w takich sytuacjach stukrotnie rzadziej
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niz symetrycznych, a przecigzonych dziesieciokrotnie rzadziej niz symetrycznych.
Prawdopodobiefistwo a priori rozwazanych modeli wynosi wtedy:

¢ P(M,) = 100/111 czyli 90,09%,

¢ P(M,) = 1/111, czyli 0,90% oraz

¢ P(M,) = 10/111, czyli 9,01%.

Obliczamy szanse uzyskania 10 ortéw dla kazdego z tych modeli, kolejno:
P(D|M,) = (1/2)!°, P(D|M,) = 1'° = 1, a P(D|M,) = 6'° dla wszystkich 6 € (1/2;1)
(M, opisuje zmienng ciagla z funkcjg gestodci f(6) = 20/111). Ustalilismy juz praw-
dopodobienstwo a priori kazdego modelu oraz szanse uzyskania dziesieciu ortéw dla
kazdego z nich. Nalezy jeszcze ustali¢ prawdopodobienistwo calkowite uzyskania
dziesieciu ortéw dla wszystkich trzech modeli. Wynosi ono:

P(D) = P(M,) x P(D|M,) + P(M,) X P(D|M,) + P(M,) x P(D|M,) =
=(100/111) X (1/2)°+ (1/111) x 1'°+(10/111) X f11/2(1/(1—1/2)) X 610d0 =
=0,00088 + 0,00901 + 0,01637 = 0,02626.

Wykorzystujac powyzsze obliczenia, oceniamy teraz szanse a posteriori tego, ze
zastosowano rozwazane typy monet. Wedlug formuty Bayesa:

* P(M,|D) = P(M,) X P(D|M,)/P(D) = 0,00088/0,02626 = 0,03350 ~ 3,35%
¢ P(M,|D) = P(M,) x P(D|M,)/P(D) = 0,00901/0,02626 = 0,34298 ~ 34,31%
* P(M,|D) =P(M,) X P(D|M,)/P(D) = 0,01637/0,02626 = 0,62352 ~ 62,34%.

W $wietle danych D najbardziej przekonujace jest wyjasnienie, ze moneta jest po
prostu przecigzona (M,) — szanse na to wzrosty z przewidywanych 9,01% do pra-
wie dwoch trzecich (P(M;|D) = 62,34%). Mniej prawdopodobne jest to, Ze moneta
ma dwa orly (szanse tego przypuszczenia wzrosly z 0,90% do P(M,|D) = 34,31%).
A posteriori najmniej prawdopodobne jest uzycie monety symetrycznej. Wiarygod-
nos¢ tego przypuszczenia spadta z 90,09% do zaledwie P(M, |D) = 3,35%.

Czytelnik moze samodzielnie przekona¢ sie, na ile zmienig sie oceny a posteriori,
jesli przyjmie si¢ inne warto$ci prawdopodobiefstwa a priori dla modeli M, - M,
(uzna si¢ na przyklad, ze monety z dwoma ortami sg znacznie czgstsze, niz tu zato-
zono). Rézne warto$ci a posteriori moga sprawiaé poczucie subiektywizmu i tego, ze
badacz moze uzyskiwaé takie wyniki, jak chce, o ile przypisze swoim wejSciowym
przypuszczeniom odpowiednio duze szanse. Nie jest to jednak prawda, gdyz zebranie
odpowiedniej liczby dowodéw (obserwacji) w dluzszym rozrachunku powinno kaz-
dego doprowadzi¢ do tego samego wniosku®.

8 Dopasowywanie si¢ przekonan pod wplywem naplywajacych danych jest mozliwe tylko wtedy, gdy spet-
niona jest tzw. zasada konwergencji (zob. np. Gaifman i Snir, 1982). Opisuje ona upodabnianie sie funkcji
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2.4. Czynnik bayesowski

W bayesowskim testowaniu hipotez kladzie sie nacisk na pokazanie przewagi
jednych hipotez (teorii, modeli itp.) nad drugimi w wyjasnianiu lub przewidywaniu
obserwowanych danych (uzyskanych informacji, wynikéw badan empirycznych itd.).
Zal6zmy, ze zaobserwowano dane D i rozwazane sg dwie hipotezy, zerowa H; i al-
ternatywna H,. Zgodnie z regulag Bayesa prawdopodobiefstwo a posteriori kazdej

P(Dlﬁl(g;(l'h) i P(HolD)=%' Dzielqc te

wyrazenia stronami, otrzymujemy:
PUHLID) _ P(DIHY)  P(H)
P(Ho|D) ~ P(D[Ho)  P(Ho)
Czynnikiem bayesowskim (ang. Bayes Factor) nazywamy — wystepujacy w tym row-
naniu - iloraz, pokazujacy, ile razy bardziej prawdopodobne jest uzyskanie danych D

z nich wynosi: P(H,|D) =

wtedy, gdy prawdziwa jest hipoteza H,, niz wtedy, gdy prawdziwa jest hipoteza H,;:
P(D|H;)

BFjy = ———=
17 p(DIHy)

Czynnik bayesowski BF,, pokazuije, ile razy lepszym wyjasnieniem danych D jest
hipoteza alternatywna od hipotezy zerowej’. Jednocze$nie mozliwa jest interpretacja
wskaznika ,w drugg strone” jako znaczenia danych. Wida¢ to, gdy przeksztalcimy
powyzsze wzory do postaci:

Symbolem S oznaczono proporcje prawdopodobiefistw a priori. Jak widaé, im
wyzsze s wartosci BF |, tym wyzsze jest prawdopodobiefistwo a posteriori dla hipo-
tezy H,, P(H,|D), w poréwnaniu do prawdopodobienstwa a posteriori dla hipotezy
H,, P(H,|D). Wskaznik BF,, wyraza wigc stopiefl, w jakim dane D przechylajg szale
dowodu na korzy$¢ hipotezy H, wzgledem hipotezy H,,.

Czynnik bayesowski sam w sobie nie zawiera ani szans a priori, ani szans
a posteriori. Zaréwno wigc zwolennik testowanej hipotezy H, (wysoka warto$¢ S),

prawdopodobienstwa pod wplywem aktualizacji dostateczna liczbg danych. O tych funkcjach méwi sig,
ze powinny by¢ kompatybilne, tzn. nie moze by¢ tak, ze dla pewnych zdarzen (a w kontekscie rozwazan
w naszej pracy: dla jakich$ wartosci parametru), jedna z nich przyjmuje warto$¢ zerows, a druga nie. In-
nymi slowy, zasada konwergencji nie jest spelniona, jesli np. warto$ci parametru uznane za mozliwe przez
jednego badacza uznane b¢da za niemozliwe przez drugiego badacza.

Na pierwszy rzut oka czynnik bayesowski moze wydawac si¢ innym okresleniem tzw. ilorazu wiarogodnosci
(ang. likelihood ratio, LR). Sg to rzeczywiscie pojecia podobne i czesto tak samo zapisywane. W literaturze
przedmiotu spotyka si¢ stanowisko utozsamiajgce iloraz wiarogodnosci z czynnikiem bayesowskim (Nic-
kerson, 2000). Nie sg one ze sobg jednak tozsame. Jak zauwazaja Kass i Raftery (1995, s. 776), poza celem,
w jakim si¢ je zwykle oblicza, rézni je sposéb obliczania. Gdy dwie konkurencyjne hipotezy sg proste (jak
w przykladzie z takséwkami), czynnik bayesowski oblicza si¢ tak samo jak iloraz wiarogodnosci. Gdy nato-
miast hipotezy sa ztozone, inny sposéb ich obliczania wskazuje na odmiennos¢ tych pojeé.
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jak i jej przeciwnik (niska warto$¢ S), powinien tak samo interpretowaé jego war-
tosci jako uprawdopodobnienie hipotezy H, wzgledem H,,. Natomiast to, jakie ktos
ostatecznie wyciagnie wnioski o prawdziwosci tych dwdch hipotez, zalezy od szans
a posteriori. Poza wskaznikiem BF ksztaltujg je prawdopodobienstwa a priori, kté-
rych proporcja S zalezy od mniej lub bardziej sceptycznego lub entuzjastycznego
nastawienia badacza do testowanej hipotezy.

Wskaznik BF pozwala ocenié, ile razy lepiej jedna z hipotez (teorii, modeli itd.)
przewiduje zaobserwowane fakty niz druga lub - co na jedno wychodzi — na korzysé
ktorej z tych hipotez dane bardziej przemawiaja. Wartosci czynnika réwne 1 oznacza-
ja, ze uzyskanie danych byto tak samo mozliwe dla kazdej z hipotez. Wartosci BF, > 1
(albo BF,, < 1 —jesli we wzorze zamienimy licznik z mianownikiem miejscami) ozna-
czajg przewage hipotezy H,, a ponizej 1 (albo BF,, > 1) - przewagg hipotezy H,,.
Chociaz interpretacja czynnika bayesowskiego jest jednoznaczna i ciagla, dla wygo-
dy opisu wynikéw zaproponowano stopniowanie stownych okreslen przewagi jed-
nej hipotezy nad druga (zob. np. Jeffreys, 1939/1961; Kass i Raftery, 1995; Wetzels
iin., 2011). Jeden z najpopularniejszych sposobéw opisu sily dowodu przedstawiono
w tabeli 1. Gdy wskaznik BF przyjmuje bardzo mate lub bardzo duze wartoSci, wy-
godnie jest sie postuzy¢ logarytmem dziesi¢tnym ze wskaznika, log BF.

Tabela 1
Interpretacja wielkosci czynnika bayesowskiego BF jako sily dowodu
BF,, log BF, BF,, log BF,, Poparcie dla H, wzglgdem H,
1 0 1 0 takie samo
1-3 0-0,48 1/3-1 -0,48-0 niewystarczajace (ang. anecdotal)
3-10 0,48 -1 1/10-1/3 -1--0,48 znaczace (ang. substantial)
10-30 1-1,48 1/30-1/10 -1,48 - -1 silne
30-100 1,48-2 1/100 - 1/30 -2--1,48 bardzo silne
> 100 >2 < 1/100 <-2 zdecydowane

Opracowanie na podstawie: Wetzels i in. (2011).

Przyktad. Taksowki, cd.

Uzyskanie zeznania $wiadka, ze takséwka byla niebieska, jest w 80% mozliwe,
jesli takséwka rzeczywiscie taka byta, P(D|H,) =0,8 i w 20% - jesli byta zielona,
P(D|H;) _ 02
P(D|Hg) ~ o8
dzone badanie - zeznanie $wiadka - jest wiec znaczacym, czterokrotnie silniejszym,
dowodem za hipoteza H, ze taksowka byla niebieska, niz za H, - ze byla zielona.

P(D|H,) =0,2. Czynnik bayesowski wynosi BF;, = = 0,25. Przeprowa-

Mimo ze hipoteza H, wyjasnia uzyskane dane lepiej niz H,, ostateczna interpre-
tacja zeznania zalezy od wiedzy poczatkowej o tym, ze wiecej jest taksowek zielo-
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nych (85%) niz niebieskich (15%). Cho¢ wiec ciezar dowodu przechylit sie znaczaco
w strong H; i szanse na to, ze takséwka byla niebieska, wzrosly z 15% do 41,3%,
nadal bardziej prawdopodobne jest to, ze taksowka byta zielona, P(H,|D) = 59,7%.

Przyklad. Zludzenie gracza, cd.
Trafno$¢ trzech przypuszczen o tym, jaka monetg rzucano, ocenimy, liczac trzy
czynniki bayesowskie wedtug wzoru:
P(M;|D) P(Hj)
_ = F}'k X —
P(M|D) P(Hy)
Przypomnijmy, prawdopodobienstwa a priori dla tych trzech modeli wyniosty ko-

lejno 90,09%, 0,90% i 9,01%, natomiast prawdopodobienstwa a posteriori — 3,35%,
34,31% 1 62,34%.

Dla pierwszych dwéch modeli, M, — monety rzetelnej i M, — monety z dwoma

orfami, mamy: 335% _ BF;, X 900:900?;:], skad BF,, = 0,000977 = 1/1024. Otrzymana

34,31%

warto$¢ oznacza, ze prawdopodobienistwo uzyskania takich danych bylo ponad ty-
sigckrotnie wyzsze dla monety z dwoma ortami, niz dla monety symetrycznej. Analo-
giczne obliczenia dla poréwnania modeli M, i M, z modelem M, - z hipoteza, ze mo-
neta byla przecigzona — wynosza: BF,; = 0,005374 ~ 1/186 i BF,; =5,503. Pierwszy
ze wskaznikéw méwi o tym, ze uzyskane wyniki byly dla modelu M, okoto 186-krot-
nie mniej prawdopodobne, niz dla M, a drugi - ze okoto 5,5-krotnie bardziej praw-
dopodobne dla modelu M, niz M.

Interpretujac policzone czynniki wedlug stopni zaproponowanych w tabeli 1,
mozna stwierdzié, ze uzyskanie dziesieciu ortéw w dziesi¢ciu rzutach moneta zde-
cydowanie bardziej wspiera przypuszczenie, ze moneta miata dwa orly, niz przy-
puszczenie, ze byla symetryczna i wskazuje na znaczaca przewage tego modelu nad
przypuszczeniem, ze rzucano monetg przecigzona. Nalezy jednak pamietad, ze poli-
czone czynniki stanowig ocen¢ samego badania jako dowodu za poszczeg6lnymi hi-
potezami, a nie wskazéwka, ktéra z hipotez nalezy ,przyjac¢”. Prawdopodobienstwa
a posteriori wskazuja, ze chociaz uzycie monety symetrycznej bylo mato prawdopo-
dobne, to uzycie monety przecigzonej byto prawie dwukrotnie bardziej prawdopo-
dobne niz monety z dwoma orfami.

Weryfikacja hipotez statystycznych za pomocg czynnikéw bayesowskich nie
jest pomystem nowym. Pierwsze propozycje ich wykorzystania mozna znalez¢ juz
w pracach sprzed kilkudziesieciu lat (zob. np. Jeffreys, 1939/1961; Edwards, Lindman
i Savage, 1963; Hays, 1973). Wyznaczanie prawdopodobienistwa jest jednak bardzo
pracochtonne i skomplikowane od strony algebraicznej, gdyz reguta Bayesa pociaga
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za sobg taczenie rozkladéw prawdopodobienistwa réznych typéw (i wymaga np. in-
tensywnych obliczen przy wyznaczaniu catek z opisujacych je funkcji). Juz nawet tak
prosty przyklad, jak ten ze zludzeniem gracza, zawieral analize¢ rozkladu mieszanego
zmiennej losowej (prawdopodobiefistwo bylo skokowo opisane dla wartosci 1/2 i 1
i w sposéb ciagly dla przedziatu miedzy tymi warto$ciami). Dawniej trudno$ci ana-
lityczne prébowano pokonaé, wykorzystujac na przyktad do opisu prawdopodobien-
stwa a priori P(H) i wiarygodnosci hipotez P(D |H) takie rozktady, ktére gwarantowa-
lyby uzyskanie rozktadéw a posteriori nalezacych do tej samej rodziny (zob. np. Hays,
1973, s. 820-821). Zabiegi takie byly jednak kolejnym argumentem dla przeciwnikéw
stosowania metod bayesowskich, zarzucajgcych im subiektywizm (Pawlowski, 1976).
Wspotczesnie sytuacja zmienita sie dzieki wzrostowi mocy obliczeniowej komputeréw
i implementacji technik symulacyjnych, takich jak na przyklad metody Monte Carlo
oparte na tancuchach Markowa (ang. Markov chain Monte Carlo, w skrécie MCMC).
Umozliwilo to opracowanie programéw komputerowych do bayesowskiej weryfikacji
hipotez statystycznych (np. JASP; zob. np. Wagenmakers, Morey, Lee, 2016).

3. PRZYKEADY WYKORZYSTANIA CZYNNIKA BAYESA BF w PRAKTYCE

W tej czgSci przedstawimy przyktady praktycznego zastosowania czynnika bay-
esowskiego do weryfikacji hipotez statystycznych. Poréwnamy wnioski ptynace z za-
stosowania tej metody z wnioskami wynikajacymi z zastosowania procedury NHST.

W naszych analizach wykorzystaliSmy darmowy program JASP 0.8 (https:/
jasp-stats.org/), wykorzystujacy rozwijane réwnolegle przez jego autoréw moduly
pakietu statystycznego R. Jedng z zalet programu JASP jest to, ze umozliwia wy-
znaczenie i analize BF na podstawie statystyk zwyczajowo raportowanych w arty-
kutach naukowych, bez dostepu do pelnego zbioru danych. Do wykonania bayesow-
skich odpowiednikéw testéw istotnoSci, takich jak test t-Studenta, test Chi-kwadrat,
test korelacji, wystarcza znajomos$¢ liczebnosci grup, $rednich grupowych, warto-
Sci statystyki t-Studenta, wspélczynnika » Pearsona itp.

Na poczatek ilustracjg wykorzystania czynnika bayesowskiego z zastosowaniem
JASP niech bedzie reinterpretacja wynikéw badania Baumeistera i in. (1998), ko-
mentowanego na poczatku niniejszego artykutu.

Przyktad. Badanie nad wyczerpaniem ego (Baumeister i in., 1998)
Przypomnijmy, w badaniu tym poréwnywano wyniki trzech grup: G1 - jedzacy
rzodkiewki, G2 - jedzacy czekolade, oraz G3 - grupa kontrolna. Zmienna zalezng byt
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czas wykonywania zadania, w minutach. Badacze stwierdzili, Ze osoby, ktére musiaty
powstrzyma¢ si¢ od zjedzenia czekolady i zjadly rzodkiewki, wyczerpaly swoje ego,
w zwigzku z tym wezesniej porzucaly zadanie niz osoby z pozostalych grup. Poréwnu-
jac grupy, postulowano zatem nastepujaca zalezno$é miedzy typowymi czasami wy-
konywania zadania: i, < ), u, < pyip, = u;. Oszacowanie czynnika BF mozliwe jest
nie tylko na podstawie danych surowych, lecz takze statystyk z préby: srednich grupo-
wych, liczebno$ci grup i warto$ci statystyki ¢. Badacze nie podali doktadnej warto$ci
statystyki 7, ale korzystajac ze $rednich i odchylen standardowych, wyznaczyliémy do-
kladng wartos¢ #(40) = 0,801. (Czytelnik moze samodzielnie uzy¢ programu JASP, aby
przesledzic¢ ten przykiad. Nalezy w tym celu uzy¢ niedost¢pnej domyslnie zaktadki ,sta-
tystyki zbiorcze”: Modules - Summary Stats). Badanie silnie wsparto przypuszczenie
o réznicy migdzy grupami pierwsza i druga, BF |, = 37,614 i bardzo silnie, zdecydowa-
nie - migdzy grupami pierwsza i trzecia, BF |, = 525,87. Dla réznicy miedzy grupami
druga i trzecig, uznanej przez badaczy za nieistotna, uzyskali$my czynnik BF,, = 2,8,
sugerujacy, ze dane sg niekonkluzywne: nie przemawiajg ani za hipotezg o réznicy mie-
dzy tymi dwiema grupami, ani za jej brakiem, cho¢ nieco przechylaja szal¢ dowodu na
rzecz braku réznic. Wnioski Baumeistera i wsp6ipracownikéw wydajg sie zatem uza-
sadnione, cho¢ przypuszczenie, ze osoby, ktére zjadly czekoladg, nie r6znig si¢ od tych,
ktére nie jadly nic, ma stabe wsparcie i wymagatoby zebrania wiekszej ilosci danych.

W powyzszym przykladzie wnioski oparte na blednej interpretacji wartosci
p zostaly potwierdzone przez wskaznik BF. Nie jest to jednak regutag. W ostatnich
latach coraz czeSciej badacze $ledzg wyniki raportowane przez innych, i wykazu-
ja wady wnioskowania statystycznego. Na przyklad Aczel, Palfi, Szaszi, Szollosi
i Dienes (2015) pokazali, ze podobny btad popetnili autorzy artykutu opublikowane-
go w ,Science” (Hu i in., 2015), ktérzy twierdzili, ze stosujac wymyslong przez nich
specjalng technike, mozna podczas snu oduczy¢ sie uprzedzen wobec innych. Dla ich
tezy wazne bylto pokazanie, ze nie zachodzi interakcja miedzy czynnikami w przepro-
wadzonej analizie wariancji. Brak istotnosci efektow interakcyjnych uznali wiec za
dowdd przeciwko ich wystepowaniu. Aczel i in. (2015), wykorzystawszy czynnik bay-
esowski, podwazyli ten wniosek i pokazali, ze o ile sita uprzedzen zaraz po obudzeniu
byta mniejsza (efekt gtéwny), to brak jest dowodéw, ze efekt ten utrzymuje sie dluzej
w wyniku zastosowania techniki, niz bez jej stosowania.

W dalszej czeséci pokazemy, jak weryfikowaé hipotezy statystyczne za pomoca
czynnika bayesowskiego BF. Poréwnamy interpretacje tego czynnika z wnioskami
wycigganymi na podstawie wartosci p w analogicznych testach istotnos$ci. Przyjrzy-
my si¢ powszechnie uzywanym metodom: analizie tabel krzyzowych (z testem nie-
zalezno$ci Chi-kwadrat), testom réznic (test t-Studenta dla préb niezaleznych oraz
ANOVA) i analizie korelacji. Jako Zrédto danych wybraliSmy rzeczywiste wyniki opu-
blikowanych badan empirycznych.
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3.1. Bayesowskie testy niezaleznosci Chi-kwadrat

Tyszka, Cieslik, Domurat i Macko (2011) przeprowadzili badanie, w ktérym po-
rownywali skfonnos¢ do ryzyka wéréd oséb pracujacych na etacie (grupa 1, n, = 120),
przedsiebiorcow z wyboru (grupa druga, n, = 64) i przedsigbiorcéw z koniecznosci
(grupa trzecia, n, = 54). Badani mogli wybra¢, czy za udzial w badaniu chcg dosta¢
kwote pewna, czy kwote zalezng od liczby poprawnych odpowiedzi na kilka pytan
o rézne sprawy spoleczne i ekonomiczne. Otrzymano nastepujace proporcje wyboréw
udzialu w kwizie: 27%, 39% i 36% i statystyke Chi-kwadrat y*(2) = 3,392, p = 0,183.
Wynik ten zinterpretowano jako brak réznic miedzy przedsiebiorcami a nie-przed-
sigbiorcami pod wzgledem sklonnosci do ryzyka. Jak pisaliSmy wcze$niej, twierdze-
nia kategoryczne na temat hipotezy zerowej w oparciu o NHST sg naduzyciem. Od-
tworzywszy baze danych na podstawie powyzszych statystyk i wykonawszy odpowied-
nie analizy w programie JASP (opcje: Common - Frequencies — Bayesian Contingency
Tables) uzyskalismy czynnik bayesowski na poziomie BF,; = 5,608. Oznacza on, ze
hipoteza o braku réznic znalazta znaczace, prawie szeSciokrotnie silniejsze wsparcie
w danych, niz hipoteza o réznicach miedzy odsetkami w tych trzech grupach.

W Swietle uzyskanego czynnika bayesowskiego, autorzy wyciagneli wtasci-
wy wniosek, cho¢ dopuscili sie nadinterpretacji wyniku testu istotnosci. Czynnik
bayesowski pokazal, ze najprawdopodobniej poréwnywane grupy nie rdéznig sie
skfonnoscig do ryzyka.

3.2. Bayesowskie testy korelacji

Barr, Pennycook, Stolz i Fugelsang (2015) postanowili sprawdzié, czy smartfony za-
stepujg ludziom mySlenie. Twierdzili oni, ze im nizsza jest sktonno$¢ ludzi do myslenia
refleksyjnego (mierzona za pomocg skali myslenia refleksyjnego CRT, ang. Cognitive
Reflection Test; zob. Frederick 2005), tym wiecej czasu spedzajg oni na wyszukiwaniu
informacji przez telefon w poréwnaniu do oséb bardziej refleksyjnych. Oczekiwano
natomiast, ze czas po$wiecany na poszukiwanie informacji, mierzony w minutach
spedzonych dziennie na googlowaniu, nie zalezy od zdolnosci poznawczych, mierzo-
nych jako sumaryczny wynik poprawnie rozwiazanych zadan: serii o$miu sylogizméw
(zob. De Neys i Franssens, 2009), czterech zadan na temat proporcji podstawowej
(ang. base rate; zob. De Neys i Glumicic, 2008) i czternastu zadan heurystycznych
(zaczerpnietych z pracy: Toplak, West i Stanovich, 2011). Korelacje'® miedzy refleksyj-

10" Chcac tutaj pokaza¢ wykorzystanie wskaznika BF w analizie korelacji na przyktadzie z ciekawa trescia,

postuzyliémy si¢ zbiorem danych surowych udost¢pnionym przez Pennycooka. W cytowanym artykule
zamieszczono inne analizy niz wykonane przez nas. Podzielono tam badanych arbitralnie na trzy grupy
(rzadko, umiarkowanie czesto i czesto szukajacych informacji) i sprawdzano istotno$é¢ réznic pod wzgle-
dem refleksyjnosci i zdolno$ci poznawczych. Réznice te okazaly si¢ istotne statystycznie tylko dla CRT, tak
jak policzona przez nas korelacja. Istotno$¢ korelacji sugeruje wigc identyczne wnioski, jak zaproponowa-
ne przez autorow.
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noscig poznawczg i zdolno$ciami poznawczymi a czasem po$wiecanym dziennie na
poszukiwanie informacji przedstawiono w tabeli 2. Tabela zawiera wskazniki istotno-
Sci statystycznej i czynniki bayesowskie obliczone za pomoca programu JASP (opcje:
Regresja — Korelacje z testami klasycznymi, Korelacje z wskaznikiem BF).

Tabela 2
Korelacje miedzy refleksyjnosciq poznawczq i zdolnosciami poznawczymi a czasem spedzanym
na poszukiwaniu informacji

r Pearsona P BFy,
Refleksyjno$¢ poznawcza -0,138 0,038 1,410
Zdolnosci poznawcze -0,119 0,072 2,453

Istotno$¢ korelacji podpowiada wnioski takie same, jak te wyciagnigte przez au-
tor6w: ze czas poszukiwania informacji negatywnie zalezy od refleksyjnosci poznaw-
czej i ze nie zalezy od zdolnosci poznawczych. Tymczasem czynniki bayesowskie
sugeruja, ze badanie jest niekonkluzywne i nie mozna méwic ani o istnieniu tych za-
leznosci, ani o ich braku. By to rozstrzygnaé, nalezaloby zebraé wieksza ilo$¢ danych.
Uzyskane obecnie obie warto$ci BF sa niskie, ale powyzej 1. Moze sie wiec okazaé, ze
ilo§¢ czasu poszukiwania informacji za posrednictwem smartfona zalezy i od reflek-
syjnosci, i od zdolnosci poznawczych.

3.3. Bayesowskie testy réznic

Testowanie hipotez dotyczacych réznic migdzygrupowych przesledzimy na przy-
ktadzie badania Tyszki i wspétpracownikéw (2016), w ktérym sprawdzano, od czego
zalezy sktonno$¢ ludzi do wiary w prawo serii na rynku gietdowym, czyli stosowania
tzw. strategii prognostycznej momentum. Na przyktad inwestorzy gieldowi stosuja-
cy te strategie sg przekonani, Ze rosngce ceny akcji bedg nadal rosnaé, a spadajace
- spadaé. Zadaniem uczestnikéw dwéch z czterech eksperymentéw bylo przewidy-
wanie, jakie bedzie kolejne zdarzenie po zaobserwowaniu serii zdarzen wczesniej-
szych. Badani dokonywali przewidywan od momentu, gdy pokazano im seri¢ przy-
najmniej trzech zdarzen: strzalek w gore (zdarzenia losowe, eksperyment nr 2) lub
skutecznych trafien koszykarza (zdarzenia nielosowe, eksperyment nr 4). Niezaleznie
od tego, czy badany przewidywal kontynuacje serii (czyli stosowal strategie momen-
tum), czy przewidywal odwrécenie trendu (czyli stosowal strategie kontrarianska),
serie obserwowanych zdarzen wydtuzano az do dziewieciu identycznych zdarzen pod
rzad. Uzyskiwano wiec sze$¢ przewidywan od kazdego badanego, poprzedzonych
serig identycznych zdarzen. Liczba zdarzen przewidywanych zgodnie z serig byla
wskaznikiem wiary w kontynuowanie serii (czyli stosowania strategii momentum).
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3.3.1. Test t-Studenta dla préb niezaleznych

Badacze oczekiwali, ze ograniczenie mozliwo$ci przetwarzania informacji
(konieczno$¢ stuchania historii o faunie podczas rozwigzywania zadania) bedzie
mialo znaczenie dla przewidywania zdarzen zaleznych od losu (kierunku strzalek)
i nie bedzie mialo znaczenia dla przewidywania zdarzen zaleznych od umiejetnosci
(trafnych rzutéw koszykarza). Od strony statystycznej oczekiwano wiec istotnosci
badZ nieistotnosci statystyk, odpowiadajacej dwém hipotezom w tescie statystycz-
nym t-Studenta dla préb niezaleznych: hipotezie alternatywnej i, # i, dla zdarzen
zaleznych od losu oraz hipotezie zerowej u, = u, dla zdarzen zaleznych od umiejet-
noSci. Statystyki opisowe, statystyki ¢, ich istotno$¢ p i policzone czynniki bayesow-
skie BF przedstawia tabela 3:

Tabela 3
Wyniki eksperymentéw 2 oraz 4 z badania Tyszki i in. (2016) i ich weryfikacja za pomocq testow
istotnosci i czynnika bayesowskiego

Grupa kontrolna  Grupa z obciaZzeniem poznawczym t p BF,
Eksperyment 2: Zdarzenia losowe 3,05 (1,62), n=40 3,96 (1,40),n = 28 -2,422 ,018 2,89
Eksperyment 4: Zdarzenia nielosowe 3,44 (1,58),n = 50 3,86 (1,54),n = 57 -1,389 ,413 2,07

Zmienng zalezna jest czgsto$¢ stosowania strategii momentum.

Tak jak w analizie wynikéw badania Baumeistera i in. (1998), tak i tutaj czynniki
bayesowskie oszacowaliémy nie na podstawie danych surowych, lecz na podstawie
opublikowanych statystyk zbiorczych (wykorzystaliémy modut ,Statystyki zbiorcze”
programu JASP). Rysunek 1, uzyskany w programie JASP, przedstawia oszacowa-
ng site efektu (,Effect size ") dla hipotezy 2 o braku réznic, wartosci wskaznikéw
bayesowskiech BF i BF ), mediang oraz 95% przedzial wiarygodnosci (ang. credible
interval) dla oszacowanego efektu (95% CI). BF,, méwi o sile dowodu na rzecz H,
wobec H, za§ BF, odwrotnie — o sile dowodu na rzecz H; wzgledem H, (BF,, jest
odwrotnoscig BF ). Raportujac wyniki analizy wygodnie jest uzy¢ tego wskaznika
o warto$ci powyzej jednosci. Dziewieddziesieciopi¢cioprocentowy przedzial wiary-
godnosci CI dla szacowanej sily efektu nalezy rozumie¢ w ten sposéb, ze szansa na
to, Ze szacowany parametr znajduje sie w tym przedziale, wynosi wlasnie 95%. Prze-
dzialu wiarygodnosci nie nalezy myli¢ z przedziatlami ufnosci liczonymi przy testach
istotno$ci wedlug klasycznej estymacji przedzialowej. Przedzial wiarygodnosci za-
mieszczony jest dodatkowo na wykresie prezentujacym rozktad sity efektu (,Effect
size”) zalozony a priori (,Prior”, linia przerywana) oraz rozktad a posteriori (,Poste-
rior”, linia ciggta). W testach wykonywanych przez program JASP jako rozktad a prio-
ri przyjmuje sie dla hipotezy alternatywnej nieinformatywny rozkladu Cauchy’ego
(linia przerywana). Rozklad ten nie ma wartosci oczekiwanej, jest symetryczny,
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z mediang i modalng réwng zero. Rozklad sily efektu a posteriori aktualizuje roz-
ktad a priori, uwzgledniajac dane podlegajace analizie. Rozktad a posteriori uzyskany
w jednym badaniu moze nada¢ kierunek kolejnym badaniom jako rozktad a priori.

datalH1
BF 19 =2.065 median = -0.236
BFgq=0.484 95% CI: [-0.605, 0.118]
data|HO
3.0 4
— Posterior
2.5 — === Prior

r T T T 1
20 10 0.0 1.0 20
Effect size &

Rysunek 1. Bayesowska ocena hipotezy o braku réinic w eksperymencie 4 z artykulu Tyszka i in.
(2016). Wykres otrzymany w programie JASP .0.8.

Uzyskany w tym badaniu czynnik BF,, =2,065 sugeruje, ze dwukrotnie bardziej
prawdopodobne jest to, ze grupy wykonujace zadanie pod obcigzeniem poznaw-
czym réznig sie od grupy kontrolnej czesto$cig stosowania strategii momentum.
Innymi stowy szansa tego, ze grupy sie réznig, wynosi okolo 2/3, a tego, ze sie nie
r6znig - okoto 1/3. Drugi z czynnikéw bayesowskich wskazuje prawie trzykrotnie
wieksze wsparcie hipotezy o réznicach miedzy grupami w przewidywaniach zda-
rzen losowych.

Testy istotnos$ci wykonane przez autoréw sktonily ich do wniosku, ze obcigze-
nie poznawcze dziata tylko dla przewidywania zdarzen losowych, a nie dziata dla
zdarzen nielosowych. Weryfikacja tych samych hipotez za pomocg czynnika bay-
esowskiego sugeruje jednak co$ innego. Jesli jako minimum rozstrzygniecia przy-
jaé kryterium BF > 3 (zob. tab. 1), to wskazniki BF przypisane obydwu statysty-
kom t-Studenta pokazuja, ze wyniki obydwu eksperymentéw sa niekonkluzywne
(BF,, migdzy 2 a 3).
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3.3.2. (Dwuczynnikowa) analiza wariancji

Alternatywnie, do weryfikacji opisywanych tu hipotez mozna wykorzysta¢ dwuczyn-
nikowg analiz¢ wariancji. W tym celu nalezy potaczy¢ dane z obydwéch eksperymen-
téw i potraktowac jako czynniki miedzygrupowe dwie zmienne: obcigzenie poznawcze
(tak, nie) oraz rodzaj zdarzenia (losowe, nielosowe). Kierujac sie przypuszczeniem
autor6w badania, mozna oczekiwadé, ze jesli obcigzenie poznawcze dziala tylko przy
przewidywaniu zdarzeni losowych, to powinni§my zaobserwowac istotng interakcje
miedzy tymi dwoma czynnikami. Istotno$¢ czynnika opisujacego rodzaj zdarzenia (lo-
sowe vs. nielosowe, eksperyment 2 vs. eksperyment 4) $wiadczylaby natomiast o tym,
ze ludzie bardziej wierza w kontynuacje serii wtedy, gdy zdarzenia sg nielosowe.

W tabeli 4 zamie$cili$my wyniki testow z dwuczynnikowej analizie wariancji, kto-
ra udalo nam si¢ powtérzy¢ za autorami badania na otrzymanej od nich bazie wy-
nikéw surowych. W tabeli 5 przedstawiliSmy wyniki bayesowskiej analizy wariancji,
obliczonej za pomocg programu JASP.

Tabela 4
Testy istotnosci w dwuczynnikowej analizie wariancji
Czynnik Suma Kwadratow df F p n?
obcigzenie 18,109 1 7,552 0,007 0,042
typ zdarzenia 0,829 1 0,346 0,557 0,002
interakcja 2,490 1 1,038 0,310 0,006

Obciazenie poznawcze sktanialo badanych do czestszego stosowania strategii mo-
mentum, F(1,171) = 7,552, p = 0,007. Interakcja w opisywanym modelu dwuczynni-
kowym okazala sie natomiast nieistotna statystycznie, F(1,171) = 1,038, p = 0,310.
Podobnie nieistotny byl wptyw rodzaju przewidywanych zdarzen, F(1,171) = 0,346,
p = 0,557. Analiza nie pozwala wigc na stwierdzenie, ze pod wpltywem obciazenia po-
znawczego sktonnos¢ do stosowania strategii momentum zmienia si¢ w innym stopniu
wtedy, gdy przewidywane jest pojawanie si¢ strzatek, a w innym - gdy przewidywane
sg rezultaty rzutu koszykarza. Ostatnie dwa testy istotno$ci sg tu niekonkluzywne:
nieistotno$¢ interakcji nie uprawnia wniosku, ze wptyw obcigzenia poznawczego jest
taki sam w zadaniach polegajacych na przewidywaniu zdarzen sprawno$ciowych,
jak w zadaniach polegajacych na przewidywaniu zdarzen losowych.

W analizie bayesowskiej rozwaza si¢ jednoczesnie kilka potencjalnych modeli,
ktére mozna stworzy¢ w oparciu o czynniki i ich interakcje, i sprawdza sig, ktéry
z tych modeli najlepiej przewiduje uzyskane dane. W przypadku analizy dwuczynni-
kowej poréwnuje si¢ pie¢ nastepujgcych modeli, przewidujacych: M - brak jakich-
kolwiek efektéw, M, — wplyw tylko pierwszego czynnika, obcigzenia poznawczego,
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M, - wplyw tylko drugiego czynnika, typu zdarzenia, M, - wpltyw obydwu tych czyn-
nikéw, bez interakcji oraz M, - wplyw obydwu efektéw gtéwnych oraz ich interakcji.
,Na wejsciu” nie ma zadnych przestanek, by uwazac ktérys z tych modeli za bardziej
wiarygodny od innych. Dlatego ustala sie dla nich jednakowe prawdopodobienstwo
a priori. W tym przykladzie jest to P(M) = 0,2, poniewaz rozwaza si¢ pie¢ potencjal-
nych modeli. Poniewaz poréwnywane sa wiecej niz dwa modele, oprécz wskaznikéw
B,
go, wyznacza si¢ prawdopodobienstwo a posteriori P(M|dane) dla kazdego z modeli
— zob. tabela 5. Liczy si¢ takze wskaznik BF,;, ktéry ocenia wiarygodnos$¢ danego
modelu w poréwnaniu do zbioru wszystkich pozostatych modeli. Ideg tego wskazni-
ka jest spostrzezenie, ze cho¢ sam model moze przewidywaé dane lepiej niz model
zerowy, to powinien on jeszcze mieé¢ wyrazng przewage nad pozostalymi modelami.

pokazujacych, na ile dany model jest bardziej wiarygodny od modelu zerowe-

Ostatnia kolumna pokazuje, z jaka doktadno$cig generowane sg statystyki BF w sy-
mulacji MCMC wykorzystywanej w programie JASP.

Tabela 5
Analiza zbiorcza dla eksperymentow 2 oraz 4 w badaniu Tyszki i innych (2016) przeprowadzona
przy zastosowaniu metod bayesowskich

Modele P(M) P(M|dane) BF ,, BF ;4 % btad
M, model zerowy 0,200 0,144 0,673 1,000
M,: typ zdarzenia 0,200 0,037 0,155 0,259 0,000009
M.: obcigzenie poznawcze 0,200 0,639 7,080 4,436 0,0000008
M,: obciazenie, typ zdarzenia 0,200 0,135 0,622 0,934 0,97
M. : obcigzenie, typ zdarzenia, interakcja 0,200 0,045 0,189 0,313 2,855

Poréwnujac czynniki bayesowskie zawarte w tabeli 5, stwierdzamy, ze BF,; ma
wysoka wartos¢ dla modelu jednoczynnikowego M, z czynnikiem ,obcigzenie po-
znawcze”, BF,, = 4,436. Model ten jest ponad siedmiokrotnie bardziej wiarygodny,
niz pozostate modele razem wzigte, BF,; = 7,08. Jego prawdopodobienstwo a poste-
riori jest najwyzsze, P(M;|dane) = 0,639, pokazujac jego ostateczng przewage nad
pozostalymi modelami. Z kolei model z interakcjg jest ponad pieciokrotnie mniej
prawdopodobny niz pozostale modele, BF,, = 0,189 i ponad trzykrotnie mniej wia-
rygodny, niz model zerowy, BF,, = 0,313"! = 3,195. Wbrew oczekiwaniom autoréw
badania, bayesowska analiza wariancji wskazuje wiec, ze nie ma interakcji miedzy
czynnikami. Gdy ograniczy sie uczestnikom badania mozliwo$é przetwarzania in-
formacji, obcigzy ich poznawczo, to sa oni skfonni bardziej wierzy¢ w kontynuacje
trendu zar6wno wtedy, gdy maja ocenié seri¢ zdarzen nielosowych (wyniki rzutéw
koszykarza), jak i wtedy — gdy losowych (pojawiajace sie strzatki).

’| 34 DOI: 10.7206/DEC.1733-0092.79 DECYZJE NR 26/2016



Artur Domurat, Michal Biatek

Podsumowujac, czynniki bayesowskie sugerujg inne wnioski, niz wyciggniete
przez autoréw na podstawie istotno$ci statystyk t-Studenta. Jednym z wnioskéw
z abstraktu omawianego artykutu bylo stwierdzenie, Zze odwrécenie trendu jest spo-
dziewane wtedy, gdy seria zdarzen rozpoznawana jest jako seria zdarzen losowych
(niezaleznych np. od wplywu czyich§ umiejetnosci). Wskazniki BF, opisujace za-
réwno wiarygodnos$¢ hipotez stawianych w testach t-Studenta dla préb niezalez-
nych, jak i wiarygodno$¢ hipotez formutowanych w obrebie modeli analizy warian-
cji, wskazaty, ze wniosek ten jest nieprawomocny, a uzyskane dane sg co najwyzej
niekonkluzywne i wymagaja dalszych studiéw. Najprawdopodobniej jednak obcig-
zenie poznawcze sklania ludzi do stosowania strategii momentum niezaleznie od
typu przewidywanych zdarzen.

4. UZYCIE CZYNNIKA BAYESOWSKIEGO: KORZYSCI I PULAPKI

Czynnik bayesowski ma szereg zalet w poréwnaniu do testow istotno$ci opartych
na analizie wartosci p (Wagenmakers, 2007; Dienes, 2014). Po pierwsze, odpowiada
na wlasciwe pytanie: wprost pokazuje badaczowi, ktérg z hipotez lepiej wspieraja
uzyskane dane, oraz ktéra z hipotez zyskata (lub stracita) na wiarygodnosci w $wietle
uzyskanych danych. Po drugie, w przeciwienistwie do NHST, metoda czynnika bay-
esowskiego odnosi sie do danych faktycznie otrzymanych (przypomnijmy, warto$é p
opisuje hipotetyczne wyniki, wynikajace z zatozenia prawdziwosci hipotezy zerowe;j).
Po trzecie, w przeciwienistwie do warto$ci p metoda czynnika bayesowskiego, tak jak
i inne metody bayesowskie, ma ugruntowane, spdjne podstawy matematyczne, wy-
nikajace z aksjomatycznej teorii prawdopodobienstwa (Hays, 1973). W metodzie tej
prawdopodobiefistwo jest miarg sity dowodu, czego nie da sie powiedzie¢ o koncepcji
Neymana i Pearsona oraz testach NHST. W tych drugich ,rzadzi” kryterium minima-
lizacji bledow decyzyjnych, a warto$é p jest ledwie miarg nietypowosci danych, przez
co jego znaczenie zalezy od kontekstu (np. wielkosci proby, poziomu istotnosci przy-
jetego przez badacza itd.). Kolejng korzystng wlasnoscig czynnika bayesowskiego,
ktérej nie ma warto$¢ p, jest spelnienie zasady kumulatywno$ci wiedzy i dowodéw
(Dienes, 2016). Kumulatywno$¢ wiedzy opiera sie na zalozeniu, ze nawet mato in-
formatywne badanie, w ktérym BF < 3, moze by¢ Zrédlem informacji o prawdopo-
dobienstwie a priori dla kolejnych badaczy zbierajacych kolejne dane. Ma to wielkie
znaczenie, gdy bada sie trudno dostepne préoby, rzadko wystepujace zdarzenia, lub
gdy gromadzenie danych jest niezwykle kosztowne.

Zasady kumulatywnos$ci nie spetnia procedura NHST, gdzie wrecz zaleca sie nie
badaé zbyt duzych préb, gdyz wtedy nawet niewielkie efekty, o niskim znaczeniu
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praktycznym, zyskujg istotno$¢ statystyczng. Powigkszanie préby do momentu, az
statystyka przekroczy prog istotnosci jest wiec niedopuszczalng manipulacjg. Jest
bowiem tak, ze jesli hipoteza zerowa jest prawdziwa, to wzrost liczebnosci préby
powoduje, ze predzej czy pbézniej warto$¢ p spada ponizej dowolnego progu (zob.
np. symulacje wykonane przez Jarmakowskg-Kostrzanowska, 2016). Jesli wiec ba-
dacz zwigksza prébe, az uzyska np. istotng korelacje, stusznie jest posadzany o tzw.
p-hacking (zob. np. Head i in., 2015). Dlatego niektére z czasopism (np. ,Psycholo-
gical Science” czy ,Science Translational Medicine”) wymagajg pokazania metody
okreslenia wielkosci préby przed przeprowadzeniem badania (por. Cumming, 2014).

Uzycie czynnika bayesowskiego wigze si¢ réwniez z pewnymi putapkami. Gtow-
nym zarzutem wobec metod bayesowskich jest ich subiektywizm (zob. dyskusje w:
Carlin i Louis, 1997 oraz Dienes, 2011). RzeczywiScie na pierwszy rzut oka mozna
mie¢ wrazenie, ze metody bayesowskie sankcjonujg dowolne hipotezy i teorie, sko-
ro rézni ludzie mogg mie¢ rozmaite przestanki ,na wejsciu” i przyjmowaé dowolne
rozkltady a priori. Zauwazmy jednak, ze, po pierwsze, uzycie czynnika bayesowskiego
jest prébg ominiecia tej trudno$ci — pokazuje on bowiem, w ktérym kierunku przeko-
nania powinny sie zmienié, a nie, ktérg hipoteze ,wybra¢”, albo ktéra z hipotez jest
bardziej prawdopodobna a posteriori. Po drugie, to wlasnie metody bayesowskie kia-
da silny nacisk na stopniowg aktualizacje wiedzy pod wplywem naptywajacych infor-
macji. Innymi stowy, zar6wno sceptycy, jak i entuzjasci danych hipotez powinni wraz
z rosngcy iloscig danych mieé coraz bardziej zblizone rozktady a posteriori. Innymi
sfowy, mimo potencjalnie réznych subiektywnych zatozen poczatkowych, wraz z na-
plywajacymi informacjami stanowiska badaczy powinny zbliza¢ si¢ do siebie (por.
przypis 8). Jak stwierdzili Edwards i in. (1963), przeciwnicy metod bayesowskich,
odrzucajacy je i przyréwnujacy do budowania zamkéw na piasku, proponujac pozo-
stanie przy testach istotnosci, zalecajg tak naprawde budowanie w prézni.

Trudnoscig praktyczng jest koniecznos¢ zatozenia, ze kazdy, cho¢by mato praw-
dopodobny model, ma jaka$ szanse przewidywania danych. W przyktadzie z mo-
netami uwzgledniono nie tylko monety symetryczne i z dwoma ortami, lecz takze
monety przecigzone. Gdyby je wykluczyé a priori (przypisujac im a priori praw-
dopodobienstwo réwne zero), zaobserwowane 10 ortéw sugerowatoby, ze moneta
najprawdopodobniej ma dwa orly, z niklg szansa, ze jest jednak symetryczna. Ana-
lizujac ten przyklad dalej, mozna mie¢ (by¢ moze calkiem stuszne) watpliwosci,
czy zasadne bylo pominiecie monet przecigzonych w strone reszki. Wtasnie dlate-
go zaleca sig, by szczeg6lnie przy pierwszych badaniach unika¢ zbyt szczegétowej
specyfikacji modeli i przyjmowaé nieinformatywne rozktady a priori (np. rozktad
jednostajny lub rozktad Cauchy’ego).
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Przyjmujac perspektywe bayesowska, szukamy odpowiedzi na wlasciwe pytanie:
ktéra z hipotez jest bardziej wiarygodna w $wietle nowych informacji. Nie dziwne
wiec, ze czynnik bayesowski zdobywa stopniowo popularnos¢ wsréd badaczy. Mozna
mie¢ nawet obawy, czy jego rosnaca atrakcyjno$¢ nie sprawi kiedys, ze mechaniczny
rytual ,p < 0,05” zostanie zastgpiony kolejnym - ,B > 3”. Mimo to zach¢camy czytel-
nikéw do ponownego przyjrzenia sie swoim starym danym, uznanym za niepubliko-
walne z uwagi na nieistotno$¢ statystyczna. Podejscie bayesowskie zmienia stosunek
badacza do wlasnej pracy migdzy innymi dlatego, ze nie narzuca ograniczen na wiel-
kos¢ préby. Im wigcej dowodéw gromadzi badacz, tym zawsze jest lepiej, gdyz tym
wieksze wsparcie dla ktérej$ z weryfikowanych hipotez. Jak to tadnie wyrazit Dienes
(2011, s. 285), w podejéciu bayesowskim nie ma miejsca na poczucie winy z powodu
ilo$cig gromadzonych danych, gdyz owoc z drzewa poznania zawsze smakuje dobrze.

ZArACZNIK 1. ROZNICE MIEDZY TEORIA A.F. FISHERA

A TEORIA J. NEYMANA 1 E. PEARSONA

Stosowana w praktyce procedura NHST stanowi niesp6jng hybryde dwéch po-
dej$é: teorii R.A. Fishera oraz teorii J. Neymana i E. Pearsona (w skrécie: N - P).
W podejsciu Fishera formuluje sie wylgcznie hipoteze zerowg (wbrew powszech-
nemu odczuciu, moze ona opisywac rézne wartosci — niezerowg réznice, korelacje
liniowa itd., np. H: p=0,3; H: u, — 4, = 13 itp.). Wartos¢ p jest miarg istotnosci
statystyki testu, czyli jej nietypowosci z perspektywy hipotezy zerowej: im bardziej
nietypowe dane i statystyki empiryczne uzyskano, tym mniej prawdopodobne sg
one przy zalozeniu prawdziwos$ci hipotezy zerowej. Fisherowska istotnos¢ jest stop-
niowalna, tzn. tym wieksza, im warto$ci p nizsze. Kwestig wygody (zwigzanej np.
z korzystaniem z tablic) jest przyjecie poziomu istotno$ci, np. a = 5%, wyznaczaja-
cego obszar krytyczny statystyk sktaniajgcych badacza do odrzucenia hipotezy ze-
rowej. Jesli badacz chce by¢ bardziej restrykcyjny, moze uzyé np. ¢ = 1% (zob. np.
rozwazania Fishera: Fisher, 1925/1950, s. 78-83). Istotnos¢ statystyki pozwala na
jedng z dwéch interpretacji: albo uzyskano nietypowa prébe, albo hipoteze zerowa
nalezy odrzucié. Nie dopuszcza si¢ tu wyjasnien alternatywnych, gdyz testuje si¢
wylacznie model opisany hipotezg zerows.

Hipoteza alternatywna jest natomiast jednym z gtéwnych elementéw koncepcji
N - P. Wedlug tego podejscia celem testu statystycznego jest optymalizacja decyzji
badacza. Minimalizuje sie tu ryzyko popelnienia dwéch bledéw: odrzucenia praw-
dziwej hipotezy zerowej (btad I rodzaju, @) i przyjecia hipotezy zerowej falszywej
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(btad II rodzaju, 8). Wielko$¢ 1 —  nazywana jest mocg testu i pokazuje, jaki od-
setek badan takich jak prowadzone jest w stanie wykry¢, ze jest inaczej, niz postu-
luje hipoteza zerowa. Hipoteza alternatywna jest potrzebna, gdyz na jej podstawie
okresla sie wielko$¢ znaczacego efektu eksperymentalnego i moc testu. W podejsciu
N - P badacz okresla wysokos$¢ btedu a przed analizg danych i na jego podstawie
wyznacza obszar krytyczny w rozkladzie teoretycznym statystyki testu. Nastepnie
wyznacza statystyke empiryczng. Chociaz warto$¢ p okresla potozenie tej statystyki
w obszarze krytycznym (p < a) lub w obszarze ufnosci (p > ), jej dokladna wielkosé
jest bez znaczenia. Test jest przeciez optymalizowany wzgledem bledu I rodzaju «,
a nie wzgledem wartosci p: po ewentualnym odrzuceniu hipotezy zerowej podej-
muje sie dzialania odpowiadajgce hipotezie alternatywnej (zob. Neyman i Pearson,
1933; Aranowska i Rytel, 1997; Gigerenzer, 2004).

Jak zauwaza Gigerenzer (2004), nie sposéb przeceni¢ przydatnosci podejscia
N - P w podejmowaniu decyzji powtarzalnych lub dotyczacych zjawisk masowych.
Na przyktad pakujgc zapaltki do pudelek zawierajacych wedtug normy 48 + 2 sztu-
ki, wazne jest, by wykry¢ problem rozregulowania sie maszyny i nie uznawaé na-
dal, ze norma jest zachowana (blad II rodzaju) lub - by niepotrzebnie tej maszyny
nie zatrzymywac (blad I rodzaju). Przyjecie podejécia N — P ma jednak zaskakuja-
ce konsekwencje. W tym przyktadzie nie chodzi o to, by udowadniaé, ze maszyna
faktycznie si¢ rozregulowala, lub Ze pracuje zgodnie z norma. Chodzi natomiast
o to, by nie przeprowadzaé niepotrzebnej korekty, ale i nie przegapié sytuacji, kie-
dy taka korekta jest niezbedna. Ogdlniej nie chodzi wiec o to, by dowodzié praw-
dziwosci hipotezy zerowej lub alternatywnej, lecz o to, by podejmowane dziatania
byly trafne. Dlatego zdecydowanie odrzucat to podejScie Fisher. Sprzeciwiat sie on
behawioralnym zatozeniom, ukierunkowanym na dzialania, decyzje i preferencje.
Uwazal, ze metody wnioskowania statystycznego powinny tak samo przekonywaé
kazdego racjonalnie myslacego czltowieka, niezaleznie od zastosowan tej wiedzy.
Statystyka jego zdaniem jest narzedziem wnioskowania indukcyjnego, dostarczaja-
cym racjonalnego wsparcia teoriom i hipotezom w postaci wynikéw badan empi-
rycznych. Daje szanse wprowadzenia nowych tresci do teorii i jest potrzebna wtedy,
gdy nie wystarcza wnioskowanie dedukcyjne. Kalkulowanie bledéw decyzyjnych
ktéci sie z tym celem, poniewaz uzaleznia interpretacje testu od zamiaréw i intencji
badacza, a nie od testowanej teorii (Fisher, 1955). Wiecej szczegbétéw o przejawach
narastajacego antagonizmu miedzy Fisherem i Neymanem - nie tylko na gruncie
naukowym - czytelnik znajdzie w pracach: Lehmann (2011), Gigerenzer (2004)
i Jarmakowska-Kostrzanowska (2016). W pracach tych oraz w pracy Gigerenzera
i in. (2004) opisane sa rowniez liczne kontrowersje zwigzane z wykorzystaniem
testow istotnoéci do weryfikacji hipotez statystycznych.
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