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Abstract

Lots of psychologists tend to say that statistics it's nothing more than mathematics and therefore a
lots of troubles. In this article | intend to fight against this vision, by resorting to situations in witch we
can draw different conclusions (for example, rejecting or not the statistical hypothesis) although we

use the same information set.
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Multi psihologi tind s&a afirme ca
statistica nu este nimic altceva decéat
matematica, iar de aici, 0 multime de necazuri.
In cadrul acestui articol imi propun s& combat
aceastad viziune, apeland la situatii in care
putem desprinde concluzii diferite (de exemplu,
respingerea sau nerespingerea ipotezei
statistice), desi utilizam acelasi set de date.

Principala cauza care poate duce la
aceasta situatie stranie este data de nivelul
puterii statistice a unei cercetéri. Imaginati-va
puterea ca o capacitate de a detecta vizual
efectele. Daca puterea statistica este mica, va
fi difici sa observam efectele, deoarece
posibilitatea noastra de detectare este redusa.
In schimb, daca puterea statisticad este foarte
mare, vom fi capabili sa detectam chiar si
efecte minuscule sau neimportante.

in paginile urmatoare voi explica
importanta  puterii  statistice Tn testarea
ipotezelor, iar apoi voi oferi o serie de masuri
menite sa creasca puterea statistica a unei
cercetari. Acest lucru este necesar deoarece
majoritatea studiilor suferd de o putere
statistica redusd. De altfel, Tversky si
Kahneman (1993) sau Smith (2000)
reamintesc de un studiu mai vechi a lui Cohen,
care identifica Tn cadrul studiilor publicate intr-o
revistd de specialitate, o valoare mediana a
puterii statistice de .46. Mentionam ca valoarea
optima este in jurul a .80. Aceste rezultate
modeste s-au pastrat si dupa 25 de ani de la
efectuarea acelui studiu (Cohen, 1990).

Tehnic, lucrarea contine doua sectiuni
majore. Prima, prezintd limitele aplicarii
mecanice a ipotezei statistice, o meteahna a
majoritatii  cercetatorilor.  Ultima, cuprinde
douasprezece masuri menite sa amelioreze
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aceste neajunsuri, prin cresterea puterii
statistice a unei cercetari.

Limitele ipotezei nule

Ipoteza statistica sau ipoteza nula (Ho)
ne arata probabilitatea de a obtine datele
observate Tn conditiile in care ipoteza nula este
adevarata (Cohen, 1990). Ea nu exprima
probabilitatea ca ipoteza nula sa fie adevarata
sau nu. Astfel, un rezultat semnificativ statistic
la p < .05 semnifica mai putin de 5% sanse de
a obtine astfel de date in conditile in care
ipoteza nula este adevarata. Ea nu indica
faptul ca exista sub 5% sanse ca ipoteza nula
sa fie adevarata. Acest rationament care isi
are originea in ideile lui Fisher, considerat a fi
parintele statistici moderne, a condus la o
fetisizare a deciziei statistice in jurul pragului
statistic p de .05. Exagerand, am putea afirma
ca publicarea sau nepublicarea studiilor,
evolutia lucrarilor de doctorat sau licentd,
fericirea sau nefericirea cercetatorilor a devenit
dependenta de acest prag. Ce ne facem insa
in situatia Tn care realizam deficientele si
subiectivitatea deciziei Iluate baza&ndu-ne
exclusiv pe acest prag? Raspunsul se afla la
indemana noastra, insa pe cat este de simplu,
pe atdt este de greu de acceptat de
consumatorii de statistica, adepti ai unor
masuri mecaniciste de genul ,ti s-a confirmat
sau nu ipoteza?”. Avem nevoie de o planificare
a cercetarii si prin aceasta avem nevoie sa
cunoastem puterea statistica a unei cercetari.

Ideea a fost intuita inca din anul 1928,
de catre Jerzy Neyman si baiatul lui Karl
Pearson, Egon. Acestia au propus alaturi de
ipoteza nula, o ipoteza alternativa, fiecare
dintre ele avand atribuite un risc alfa, respectiv
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beta. Respingerea ipotezei nule cand aceasta
nu trebuia respinsa a fost denumita eroare de
tip I, controlata de nivelul lui alfa, in timp ce
esecul de a respinge ipoteza alternativa cand
aceasta trebuia respinsa este o eroare de tip Il,
controlata de nivelul lui beta (Cohen, 1990).
Din pacate, in parte datorita neintelegerilor
dintre Fisher gi Pearson, continuate si in relatia
cu fiul acestuia, ideea a fost Tnabusita, fiind
reluatd cu mai multa vigoare doar dupa cel de-
al doilea razboi mondial. Totusi, aceasta
schema a fost retinuta si transferata in ideile
clasice ale lui Fisher, fiind prezentata in tabelul
urmator.

Ho Ho
este respinsa nu este respinsa
Exista NU Eroare de tip | Decizie corecta
Existd DA | Decizie corecta Eroare de tip Il

Spre exemplu, eroarea de tip | se
produce atunci cand respingem ipoteza nula si
afirmam ca exista diferente semnificative intre
doué loturi de subiecti desi nu exista, in timp
ce eroarea de tip Il apare atunci cand
concluzionam ca8 nu exista diferente
semnificative intre doua grupe, desi acestea
exista si ar fi trebuit identificate. Eroarea de tip
| este o consecintd a unei puteri statistice
reduse, in timp ce eroarea de tip Il este o
consecintd a unei puteri statistice inadecvate,
dar foarte mari. Dintre cele doud, eroarea de
tip | este mai cunoscuta, inclusiv de catre
studentii si absolventii de psihologie. Astfel,
daca vor fi intrebati dupd ce criteriu resping
sau nu ipoteza nula, cei mai multi vor raspunde
simplu, in functie de pragul de semnificatie al
testului aplicat. Daca valoarea acestuia este
sub .05 ar respinge ipoteza nula, iar daca
aceasta valoare este mai mare de .05 ar lua o
decizie contrard. Putini sunt constienti de
limitele acestei decizii si de subiectivitatea ce
deriva din ea, datorita posibilitatii aparitiei erorii
de tip |. Despre eroarea de tip Il se cunosc si
mai putine informatii, iar cei care isi amintesc
de ea din punct de vedere teoretic nu prea tin
cont in practica, atunci cand fisi planifica sau
interpreteaza studiile empirice. Totusi, pe baza
erorii de tip Il, controlata prin nivelul lui beta,
putem stabili puterea statistica a unei cercetari.

Daca alfa (a ) este stabilit a priori, de
obicei la nivelul de .05, beta (B ) este foarte rar
luat In considerare in planificarea unui studiu.
Atunci cand este utilizat se alege frecvent
valoarea de .20, care semnificd aproximativ
20% sanse de a comite eroarea de tip Il
Raportul de 4:1 in favoarea lui alfa Tsi are

originea in tendinta cercetatorilor de a acorda
0 mai mare importantd erorii de tip |
Bineinteles ca valoarea Iui B se poate
modifica, in functie de tema cercetata.

Puterea statistica a unei cercetari

Puterea statistica poate fi determinata
foarte ugor daca tinem seama de valoarea lui
B, deoarece valoarea sa este egala cu 1 — 3.
Astfel, daca vom alege un (3 de .20, puterea
statistica a cercetarii respective va fi de .80,
ceea ce semnifica 80% sanse de a detecta un
efect daca acesta exista. Similar, un 3 de .05,
conduce la 95% sanse de a identifica un efect,
oricat de mic ar fi el, cu conditia ca el sa existe.
Importanta practica a acestor informatii este
capitald in constructia designului de cercetare,
deoarece puterea statistica a unei cercetari
poate fi modificata in functie de trei parametri
importanti: marimea efectului (,Cat de mare
trebuie sa fie un efect sau o relatie dintre doua
variabile pentru a fi identificata?”); marimea
esantionului (,De céati subiecti avem nevoie
pentru a observa fenomenul de interes?”);
valoarea a (,Care este pragul de semnificatie
de la care vom respinge ipoteza statistica?”).
Pentru a calcula puterea statistica exista
programe, precum Gpower (Faul si Erdfelder,
1992), ce poate fi descarcat gratuit de pe
internet la adresa http://www.psycho.uni-
duesseldorf.de/aap/projects/gpower/index.html.

De asemenea, inversand demersul
logic, putem calcula numarul de subiecti de
care avem nevoie pentru a realiza o cercetare
eficienta, cu o putere statistica suficient de
mare pentru a reduce sansele de a comite
eroarea de tip Il. Va reamintim, ca mediana
puterii cercetarilor publicate in anumite reviste
de specialitate nu a depasit .50, ceea ce
inseamna ca erau doar 2 sanse de a observa
un efect atunci cand acesta exista. Inainte de a
trece la prezentarea unor modalitdti de
crestere a puterii de cercetare, voi oferi doua
exemple concrete de utilizare a informatiilor
prezentate mai sus, pentru a intelege
importanta utilizarii conceptului de putere a
cercetarii.

In primul exemplu, vom presupune ca
un cercetator s-a aratat interesat de a studia in
ce masura exista o corelatie pozitiva intre doua
probe de inteligenta, Matricile Progresive
Raven — varianta standard si scorul general
obtinut la WAIS. Sa presupunem ca el a testat
25 de persoane si a obtinut o corelatie r de .30.
Aceasta valoare nu este semnificativa statistic,
deoarece valoarea corespunzatoare din tabel
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este putin mai mare, r tabelar fiind .33. In
aceste conditii, cercetatorul nu va putea
respinge ipoteza nula si va afirma ca cele doua
teste de inteligentd nu coreleaza, dupa care,
probabil, se va lansa in tot felul de speculatii
legate de domeniile distincte pe care cele doua
probe le masoara. Totusi, aceste teste ar fi
trebuit sa coreleze intr-o anumitd masura,
deoarece, in principiu, fac referire la acelasi
construct. In astfel de cazuri ne putem pune
intrebarea: chiar nu exista o corelatie intre cele
doué probe sau rezultatul este o consecinta a
unei erori de tip Il prea mari, fapt ce mareste
sansele de a ne insela si de a nu observa
corelatia dintre cele doua teste. Pentru a
raspunde la fintrebare vom putea face un
simplu calcul apeland la Gpower. Au fost
testati 25 de subiecti, valoarea a prestabilitd a
fost de .05, ipoteza de tip unidirectional (exista
corelatie pozitiva?), iar marimea efectului f de
.30. Tnlocuind in formul3, a rezultat o putere a
cercetérii de .45, ceea ce Thseamna mai putin
de jumatate sanse de a observa corelatia intre
cele doua variabile daca ea exista si are o
valoare r de aproximativ .30.

In aceste conditii, concluziile legate de
nerespingerea ipotezei nule si de afirmarea
absentei corelatiei dintre cele doua probe
devin extrem de discutabile si atacabile. Daca
cercetatorul ar fi cunoscut importanta puterii
statistice ar fi putut planifica mai bine studiul,
pentru a ajunge la o valoare acceptabila a
riscului de a comite eroarea de tip Il. Astfel,
daca dorea sa testeze existenta unei asocieri
pozitive intre cele doua variabile, in conditiile
in care se astepta la o marime a efectului n
jurul a .30, se multumea cu un p < .05, iar
puterea cercetarii dorite era de .80 (B = .20), ar
fi avut nevoie de 64 de subiecti pentru a testa
relatia dintre probe. Daca ar fi procedat astfel,
rezultatele obtinute ar fi fost mai veridice,
deoarece sansele de a comite eroarea de tip Il
ar fi fost mult reduse.

Cel de-al doilea exemplu ar putea
servi drept model in realizarea unui design
adecvat din perspectiva erorilor de testare a
ipotezelor statistice. Sa presupunem ca un
cercetator doreste sa studieze rolul
feedback-ului in rezolvarea unor sarcini noi. in
acest scop, el grupeazéa aleator participantii la
studiu Tn patru grupe: unul de control, unul
alcatuit din subiecti care primesc doar
feedback negativ legat de sarcina; un al treilea
grup care primeste feedback pozitiv legat de
sarcina, respectiv un al patrulea grup care
primeste atat feedback pozitiv, cat si negativ.
Variabila dependentd este masurata 1in
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secunde, vizand rapiditatea rezolvarii sarcinii
de catre subiecti. Subiectii din cele trei grupe
experimentale primesc feedback-ul Tn timpul
rezolvarii sarcinii, Tn timp ce subiectii din grupul
de control nu primesc nici un fel de feedback.
Intr-un astfel de caz, cercetitorul poate
planifica caracteristicile designului astfel Tncat
sa aiba erori de tip | si ll reduse.

Sa presupunem ca cercetatorul va
alege sa testeze ipoteza apeland la ANOVA
simpla, urmata in caz de succes de o serie de
comparatii post hoc. n aceste conditii, el poate
face o serie de calcule pentru a determina
volumul esantionului in conditiile in care sunt
patru grupe, a dorit este de .05, puterea
statistica asteptata este de .80, iar efectul
feedback-ului asupra duratei de rezolvare a
sarcinii este unul mediu (f = .25). In urma
calcului a rezultat cad cercetatorul va avea
nevoie de un esantion de 180 de persoane,
adica de 45 de subiecti in fiecare grupa pentru
a putea testa optim ipoteza si a mentine
scazute erorile. In cazul in care ar fi ales 100
de subiecti, cate 25 in fiecare grupa, ar fi
obtinut o putere a cercetarii de .50, ceea ce ar
fi Tnsemnat %2 sanse de a observa efectul
feedback-ului asupra performantei, in cazul in
care acest efect exista si are o intensitate
medie. Marimea efectului poate fi stabilita, fie
pe baza rezultatelor obtinute din cercetari
anterioare, fie pe baza teoretica, pornind de la
niste conventii care impart marimea efectului
in: efect mic (influenta redusa a VI asupra VD);
efect mediu (influentd moderatd a VI asupra
VD) si efect mare (influentd puternica a VI
asupra VD). Asupra marimii efectului nu vom
insista aici, insa cei interesati pot gasi mai
multe informatii in Hinkle, Wiersma si Jurs
(1994), Pedhazur si Schmelkin (1991),
Rosenthal, Rosnow si Rubin (2000) sau Sava
(2001). Vom preciza doar, ca& marimea
efectului poate fi calculatd prin doua categorii
de indicatori: bazati pe cantitatea de dispersie
explicata (r?, r* ajustat, n, w? s.a.) sau bazati pe
diferentele standardizate dintre grupe (d a lui
Cohen, g a lui Hedges s.a.) (Thompson, 1999).

Douasprezece modalitati de a creste
puterea statistica

Tindnd seama cd  majoritatea
cercetarilor realizate sufera de o putere
statistica redusa si implicit de sanse mari de a
comite eroarea de tip Il, voi prezenta in
continuare o serie de masuri menite sa
creasca puterea statisticda a unei cercetari.
Aceste masuri pot fi impartite in trei categorii
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mari: masuri care tin predominant de designul
cercetarii (1-7), masuri care privesc masurarile
efectuate in cadrul cercetarii (8-10) si masuri
exclusiv statistice (11-12). Aceste modalitati se
bazeaza pe lucrarile lui Embertson si Reise
(2000), Hinkle, Wiersma si Jurs (1994), Kirk
(1982), Pedhazur si Schmelkin (1991), Smith
(2000) sau West, Biesanz si Pitts (2000), cu
totii interesati s& continue munca depusa de
Jacob Cohen, parintele puterii statistice.
Majoritatea acestor masuri au fost prezentate
intr-o alta lucrare (Sava, 2002).

1. Cresterea numdrului de subiecti
testati. Cea mai simpla si comuna metoda de a
creste puterea statistica a unei cercetari consta
in includerea mai multor participanti in studiu.
Acesta poate fi facuta, fie prin cresterea
numarului de subiecti din fiecare lot testat, fie
prin méarirea numarului de subiecti din anumite
grupe, mai importante din perspectiva
ipotezelor testate. Spre exemplu, avem un
design unifactorial intergrup in care, prin
intermediul a trei grupe de subiecti (T1-grup de
control; T2- terapie individuala; T3 — terapie de
grup), dorim sa testam efectul terapiei cognitiv-
comportamentale in reducerea gradului de
timiditate. In conditiile in care fiecare grup este

rezultatelor, fiind vorba de aceeasi subiecti
testati in situatii diferite si nu de subiecti diferiti
testati in conditii diferite. Aproape orice test
statistic are la numitor, dispersia erorii si in
consecinta, va duce la un scor t sau F mai
mare, marind sansele de a obtine un rezultat
semnificativ statistic.

3. Introducerea unei covariabile
eficiente. In situatii in care nu este posibila
cresterea volumului esantionului din masuri de
economie de timp si resurse sau in care
designul de tip intragrup nu este potrivit se
poate tine seama de efectul unei terte
variabile, denumita covariabila. Spre exemplu,
cunoscand importanta increderii in terapeut,
un cercetator poate masura si controla
influenta acestei variabile atunci cand testeaza
efectul interventiei cognitiv-comportamentale in
reducerea timiditatii. Prin introducerea unei
covariabile care influenteaza relatia dintre alte
variabile, fie ele VI si VD, se reduce dispersia
erorii, si astfel, cresc sansele obtinerii unui
rezultat semnificativ statistic, fara a recurge la
cresterea numarului de subiecti testati. Acest
rationament poate fi vizualizat in Figura 1:

format din 10 subiecti avem la dispozitie doua
Al tpeg gt o e . Dispersie X . Dizpersie
posibilitdti de a creste puterea cercetarii prin explicata de Cippersle é explicata de
[l . . . . - necxplicala
marirea volumului esantionului. Prima consta " , v
in dublarea numérului de subiecti din fiecare .orieus =tiaN

grupa, ajungand la 60 de subiecti testati.
Metoda merita utilizatd cand toate grupele au o
importantd aproximativ egaléd. Daca grupele au
o importanta diferita, cum ar fi situatia in care
dorim sa aflam daca interventia de orice fel
(individuala sau in grup) este semnificativ mai
eficientd decat non-interventia, vom apela la o
strategie diferita. De exemplu, vom adauga
doar 5 subiecti in grupele experimentale,
respectiv 20 de subiecti in grupul de control.
Similar, daca este mai important sa
determindm care dintre formele de interventie
(individuala vs. Tn grup) este mai eficienta, vom
putea cregte grupul de control cu 6 subiecti, in
timp ce vom adauga 12 subiecti in fiecare grup
experimental. Se observda ca numarul de
subiecti adaugati se mentine constant la
valoarea de 30, Insa strategia este diferita in
functie de ipotezele urmarite.

2. Utilizarea unui design intragrup (cu
mésurétori repetate). In cazul in care avem
acelagi numar de subiecti, un design intragrup
are o putere statistica mai mare decat designul
de tip intergrup. Acest fapt se datoreaza
scaderii dispersiei erorii (neexplicate) in primul
caz, datorita unei variabilitati mai reduse a

S
Dizpersie
explicata de
cosariabila

Figura 1. Sursa dispersiei in ANOVA (stanga),
respectiv ANCOVA (dreapta)

4. Utilizarea unui design de cercetare cat
mai simplu. Acest principiu filosofic, cunoscut
sub numele de briciul lui Ockham, exprima
primatul unor explicatii simple si corecte in
dauna unor modele complicate si dense, cu
prea multe variabile. Tn statistici, acest
principiu a fost etichetat de Cohen (1990) sub
forma ,mai putin este mai bine”. In studii cu
foarte multe variabile creste sansa de a comite
eroarea de tip |, adica de a obtine anumite
rezultate semnificative din intdmplare. Vom
ajunge in cealaltd extrema, intrebandu-ne care
dintre rezultatele semnificative obtinute sunt
reale? Prin aplicarea unor corectii, vom putea
reduce distorsiunile create, dar vom creste
sansele de a comite o eroare de tip Il. De
exemplu, prin corectia Bonferroni, aplicata la o
matrice de corelatii intre 16 variabile (de
exemplu, factorii primari de la 16PF a lui
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Cattel), pragul de semnificatie pentru
respingerea ipotezei nule se va modifica de la
.05 la .0004 (.05/60). Astfel, o corelatie a carui
prag de semnificatie obtinut este de .001 nu va
putea respinge ipoteza nula. Corectia este
absolut necesara, deoarece in absenta ei, In
conditiile Tn care nu exista asocieri reale intre
variabile, sansa de a obtine, din intamplare,
unul sau mai multe rezultate semnificative este
de 99,3%.

5. Cresterea numarului de trepte pentru
VI sau / si cregterea amplitudinii factorilor.
Altfel spus, sunt mai mari sansele de a obtine
un rezultat semnificativ statistic in conditiile in
care factorul variaza mult. Astfel, dupa doar
trei sedinte de terapie, am putea concluziona
ca interventia nu a condus la ameliorarea
situatiei clientului. Dupa doisprezece sedinte
existd sanse mai mari de evolutie pozitiva a
clientului. De aceea, este important sa
acordam o atentie deosebitd nivelului
intensitatii VI asupra VD. De cele mai multe ori
acest nivel trebuie ales astfel incat sa
corespundd cat mai bine realitatii, pentru a
avea o validitate ecologica sporitd. Nu
intotdeauna trebuie s& marim intensitatea VI
pentru a observa efectul sau asupra VD.
Alteori, avem nevoie de o analiza detaliata a
evolutiei VI pe toatd gama amplitudinii sale.
Acest fapt poate fi observat si in legea Yerkes-
Dodson. Daca am dori s& vedem care este
efectul nivelului de arousal (motivare) asupra
performantei in sarcina si am avea doar doua
grupe de subiecti (slab motivati, respectiv
puternic motivati) am putea ajunge la concluzia
ca nu exista diferente intre cele doua grupe si
implicit, ca nu existd un efect al nivelului de
motivare asupra performantei subiectilor. Daca
in loc de doua grupe, am utiliza trei loturi,
corespunzatoare a trei trepte ale VI (slab
motivati, optim motivati, puternic motivati) am
ajunge la rezultate diferite si am admite
influenta  nivelului de arousal asupra
performantei subiectilor in sarcina.

6. Tratarea variabilelor cauzd drept
factori ficgi. Din fericire, de cele mai multe ori,
VI sunt tratate automat ca factori ficsi in cadrul
tehnicilor ANOVA. Desi tratarea VI ca factor
aleator poate facilita generalizarea rezultatelor
obtinute la alte trepte ale VI, tehnica sufera de
o putere statisticd redusa. intr-un experiment
tipic unifactorial, vom avea 2-3 trepte ale VI si
aproximativ 90 de subiecti. Acest lucru este
normal daca VI este tratata ca factor fix. Daca
VI este considerata un factor aleator, scade
puterea statisticda de a detecta un efect,
deoarece apare o problema. Desi in privinta
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subiectilor nu sunt dificultati, numarul lor fiind
suficient de mare, va fi greu sa generalizam
concluziile la intreaga populatie de trepte
posibile, din care cele doua sau trei nivele au
fost extrase. Daca este greu sa generalizam,
extrapoland rezultatele pornind de la doua, trei
cazuri particulare, va fi la fel de dificil sa
generalizam concluziile pentru intreg registrul
VI, pornind de la doua, trei trepte.

7. Utilizarea unor ipoteze unidirectionale
(unilaterale). Ipotezele de cercetare emise pot
avea doua forme: bidirectionale (,exista o
corelatie intre variabile”; ,exista diferente intre
loturi”) sau unidirectionale (,exista o corelatie
pozitiva”; ,existd o corelatie negativa”; ,grupul
A este mai bun decat grupul B”; ,grupul A este
mai slab decat grupul B”). In conditiile utilizarii
unei ipoteze de tip unidirectional se dubleaza
sansele de a obtine rezultate semnificative
statistic, deci creste puterea statistica a
cercetarii. Astfel, daca efectuam o corelatie pe
25 de subiecti intre doud probe si obtinem o
valoare de -.30 vom interpreta diferit
rezultatele in functie de tipul de ipoteza avuta.
Datele ar fi sprijinit o ipoteza unidirectionala (
.persoanele cu un nivel crescut de depresie
tind sa petreaca mai putin timp in oras?”), r = -
.30, p < .05, insad ar fi infirmat o ipoteza
bidirectionala (,existd vreo asociere intre
nivelul de depresie a unei persoane si
perioada de timp petrecuta in oras?”), r = -.30,
p > .05.

8. Utilizarea  scalelor de masurare
numerice, de tip interval sau proportii. Acest
gen de scale de masurare apeleaza frecvent la
tehnici statistice parametrice. Din perspectiva
puterii statistice este cunoscut faptul ca
tehnicile statistice parametrice au un nivel mai
ridicat decat metodele statistice neparametrice.
In consecinti, ar fi de dorit ca cel putin
variabilele dependente sau criteriul sa fie
masurate prin scale de tip interval sau proportii
si sa se evite, pe cat posibil, masurarea lor prin
scale de tip nominal sau ordinal.

9. Transformarea datelor pentru a
indeplini conditiile diferitelor tehnici statistice.
Chiar daca datele sunt masurate prin scale
numerice, majoritatea tehnicilor statistice
necesita alte conditii (asumptii) suplimentare
pentru a putea fi aplicate corect. Nerespecta-
rea asumptiilor majore, in situatii de aplicare
mecanica a testelor statistice, poate conduce
la erori in testarea ipotezelor, fie de tip |, fie de
tip Il. Spre exemplu, o distributie complet
anormala a variabilei dependente ar
presupune renuntarea la aplicarea testului t
pentru doua esantioane independente, Tin
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favoarea unei metode neparametrice
corespunzatoare, in acest caz, testul U a lui
Mann-Whitney. Puterea statistica a metodei
este insa la nivelul a 69% din capacitatea
testului t de a detecta diferente intre cele doua
grupe. In asemenea conditii pot fi adoptate o
serie de artificii statistice de transformare a
datelor brute, menite sa transforme datele
initiale ale VD si sa corecteze distributia
obtinuta, astfel incat sa nu fie probleme cu
aplicarea testelor parametrice. Existd o
multitudine de transformari posibile, cele mai
intalnite fiind ridicarea la patrat, extragerea
radacinii patrate sau utilizarea logaritmilor
naturali. lata, spre exemplu, valorile
indicatorilor de asimetrie si boltire, Thainte si
dupa transformare, dintr-o baza de date fictiva:

Variabila Asim. Er.std. Boltire Er.std
X -.978 314 .082 .618
X-patrat -.439 314 -.952 .618

Inainte de transformarea datelor se
observa o deviere importanta de la normalitate,
fiind o distributie puternic asimetrica negativ.
De altfel, anormalitatea distributiei este
sustinuta si de rezultatul testului Kolmogorov-
Smirnov (z = 1,50, p < .05). Dupa ridicarea la
patrat a datelor se reduce foarte mult asimetria
datelor, insa intervin unele modificari la nivelul
boltirii. Totusi, dupa transformarea datelor,
distributia obtinutd nu difera semnificativ de
una normala (z = 1,13, p > .05), fapt ce va
permite aplicarea unor teste parametrice.
Astfel, scad sansele de a comite erori de tip |
sau ll.

10. Selectarea unor probe cu
caracteristici psihometrice ridicate, mai ales in
masurarea VD. ltemii care au un nivel de
eroare scazut si care reusesc sa reflecte cu
sensibilitate orice variatii ale variabilei latente
corespunzatoare conduc la o putere statistica
mai mare decat cei care nu indeplinesc aceste
conditii. Spre exemplu, o scala care are o
consistenta interna de .65, are un nivel ridicat
al erorii, fapt ce afecteaza relationarea sa cu
alte probe. Tn corelarea scalei cu alte probe se
vor obtine valori scézute, sub nivelul a .65.
Astfel, relatia sa cu o altd variabila ar putea
suferi (ex. am putea obtine o corelatie de .25,
care ar fi fost mai mare daca ambele probe ar
fi avut o consistentd interna ridicata, in jurul a
.90). In privinta sensibilitatii, teoria raspunsului
la itemi ofera un bun mijloc de a testa si
selecta acei itemi care raspund cel mai bine
acestei cerinte. Nu in ultimul rand, scalele care
coreleaza moderat sau puternic cu probele de

dezirabilitate sociala pot conduce la scaderea
puterii statistice.

11. Salvarea unor grade de libertate.
Desi am amintit implicit de acest aspect la
punctul patru, salvarea unor grade de libertate,
cu scopul de a spori puterea unei cercetari,
poate fi facuta si intr-un design complex (de
exemplu, ANOVA 3x3x3). intr-un asemenea
caz am putea calcula sapte indicatori F, cate
trei pentru efectele simple (FA, FB, FC), pentru
interactiunile de ordinul doi (FAB, FAC, FBC) si
unul pentru interactiunea complexa de ordinul
trei (FABC). Nu are rost sa calculam toate
aceste efecte in conditile in care sunt
interactiuni care nu ne intereseaza sau in cazul
in care interpretarea rezultatelor ar fi dificila
sau lipsita de sens (ex. FABC). Renuntand la
calcularea acelor indici vom salva un anumit
numar de grade de libertate, ceea ce ar
conduce la o crestere usoara a puterii statistice
a testelor F ramase a fi efectuate. In situatii
limita, rezultatele nesemnificative pot deveni
semnificative (de exemplu, un p de .07 se
schimba intr-un p de .04).

12. Utilizarea tehnicilor statistice cu
putere ridicata. In practic, putem intalni situatii
in care pot fi aplicate mai multe tehnici
statistice. De exemplu, in cadrul comparatiilor
post hoc din ANOVA, pentru grupe egale de
subiecti si omogenitatea dispersiei am putea
alege intre procedurile Tukey si Bonferroni.
Totusi, primele au o putere mai mare de a
detecta diferente intre grupe in comparatie cu
ultimele. Similar, fintr-un design intragrup
putem apela la ANOVA pentru masuratori
repetate, in varianta corectatd sau putem
alege MANOVA. Prima optiune are o putere
statistica mai mare decat MANOVA, de aceea
ar fi preferabila utilizarea sa.

Toate aceste masuri pot fi utilizate in
sprijinul cresterii puterii statistice a unei
cercetari. Voi incheia precizadnd ca problema
prezentata nu este doar un moft al
statisticienilor, menit sa indeparteze si mai
mult comunitatea psihologica de la o abordare
stiintifica a problemelor. APA (2001) ofera
dovada cea mai clara in acest sens si face
recomandarea de a se tine cont de puterea
statistica 1n stabilirea designului si in
interpretarea rezultatelor unei cercetari.
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