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Apstrakt

BIOSTATISTIKA I KLINICKA ISTRAZIVANJA — CESTE GRESKE

Od ciljeva istrazivanja, obima uzorka i kvaliteta podataka zavisi izbor statistickih metoda i njihova
primena, $to se kroz rezultate direktno odrazava na ukupan kvalitet istrazivanja. Zbog gresaka u bilo
kojoj od ovih faza, veliki broj radova nikada ne bude objavljen. Cilj ovoga rada je bio da se ukaze

na neke od uobicajenih gresaka, da bi se one izbegle ili minimizirale.

Najcesce 1 najteZe greske u klinickim istraZivanjima se prave u fazi njihovog planiranja (pogresan
dizajn studije; neprecizni/neadekvatni ciljevi; problem jedinke istrazivanja; problem uzorka;
problem predvidene statisticke metodologije). U fazi prikupljanja podataka, naj¢esce greSke su
vezane za neprecizne merne skale, neusaglasenost jedinica mere 1 veliki broj nedostajuc¢ih podataka.
Zbog neiskustva statistiCara, ali 1 zbog dostupnosti 1 jednostavnosti statistickih paketa koji daju
slobodu nestatistiCarima za samostalnu statisticku analizu bez dovoljnog predznanja, u fazi
statistiCke obrade podataka najcesce greske nastaju usled pogresnog izbora statisticke metodologije,
njenog nerazumevanja ili zbog neproveravanja ispunjenosti uslova za njenu primenu (meSanje
zavisnih/nezavisnih podataka i/ili parametarskih/neparametarskih klasa testova). U fazi tumacenja
rezultata statisticke analize, greske nastaju najceS¢e usled nedovoljnog poznavanja statistiCke
metodologije ili neadekvatne statisticke analize (nehomogenost komparativnih grupa; pristrasnost;
zbunjujudi faktor; preterana stratifikacija i inflacija greske I vrste). Ovim nisu iscrpljene sve greske
u klinickim istrazivanjima. Neke od njih nastaju usled nedovoljnog razumevanja sustine pojmova u
statistici (p-value; 95% CI; Relative Ratio; ODDS Ratio; Hazard Ratio), dela njene metodologije
(Survival analyses: DFI vs. DFS vs. TTP; censored data) ili karakteristika i ciljeva razli¢itih tipova

klinickih studija (end-points-a).

Pored edukacije statisticara za poslove biostatistiCara i popularizovanja uloge biostatistiCara u
klini¢kim istrazivanjima pocev od faze njegovog planiranja, treba podizati i nivo znanja, svesti i
odgovornosti istrazivaca, a posebno nestatistiCara koji samostalno obavljaju statisticki analizu.
Ovakav stav predstavlja dobru osnovu za izbegavanje ili minimiziranje greSaka a samimi tim i

podizanje ukupnog kvaliteta istrazivanja.

Kljuéne reci: statistika i medicinska istrazivanja, Ceste greske u statistickoj analizi



Abstract

BIOSTATISTICS & CLINICAL RESEARCH - COMMON MISCONCEPTIONS

The quality of scientific research largely depends on formulating feasible study objectives, sample
size, quality of collected data and the choice of the analysis methods. Errors in any of those largely
compromise the quality of the research in such a way that many of the scientific papers never get
published. The objective of this paper is to highlight some of the most common errors and
misconceptions so that they can be avoided or their impact can be minimized.

The most common mistakes in clinical research are made in the planning stage (unsuitable design,
objectives of the research not carefully and clearly stated, research population choice, non-optimal
sample size, non-adequate choice of statistical methods). During the data collection errors such as
using measurement scales that are not precise enough, collecting data from various non-reliable
sources and not preventing the loss of information which leads to missing data can have hudge
consequences on the quality of the research. Due to wide availability of user-friendly statstical
software, non-statisticians, but also non-experienced statisticians often use non-suitable statistical
methods to analyze the data. This usually arises from either non-understanding the statistical
science behind the methods and using them without checking the conditions under which they can
be used (confusing paired and non-paired data parametric and non parametric tests). Poor
understanding of statistical methods along with neglecting important statistical aspects
(homogeneity of treatment groups, different kind of biases, confounding factors, non-correcting for
multiplicity testing) lead into erroneous interpreatation of the researchy findings. These are not the
only pitfalls into which reasearches can fall while performing the statistical analysis. Some of them
can arise due to misunderstanding of basic staistical concepts such as p-value, 95%ClI, risk ratio,
odds ratio, hazard ratio, but also due to non-careful definitions of primary research variables (DFI,
DFS, TTP etc.)

The importance of the role of a biostatistician in all the phases of clinical research, specially in the
planning phase, must be clear to the research scientists. Research scientist should be aware of all the
consequences if research is not carefully planned or executed in accordance with the statistical
aspects of providing reliable results. Professional statisticians should be educated also in the field of
biostatistics, while non-statisticians working on the statistical analysis need guidance from

biostatisticians with knowledge or experience.

Key words: statistics and medical research; common errors in statistical analysis
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Primena statistike u klini¢kim istraZivanjima sa osvrtom na kori$¢enje racunarskih programa
Dusica V. Gavrilovi¢

1. UvOD

U danas$njem drustvu, u cilju otkrivanja zakonitosti pojava, procesa i Saznavanja istine,
sprovode se brojna nau¢na i drustvena istrazivanja. Takav istrazivacki proces podrazumeva da se od
mnostva podataka izaberu oni koji ¢e za problem istrazivanja biti posebno pogodni, korisni i na
osnovu kojih ¢e se zatim izvesti odredeni zakljucci koji ¢e pruziti nova saznanja o posmatranom
problemu. U takvom procesu statistika pruza nezaobilaznu pomo¢. Upravo zato je poslednjih
decenija statistika sve prisutnija u mnogim oblastima - ekonomiji, sociologiji, psihologiji, biologiji,
medicini, trgovini (procena trzista), genetici, ¢ak i gradevini (procena rizika). U nekim oblastima,
ona se tako intenzivno koristi da je specijalizovana ¢ak i terminologija: aktuarijalstvo (eng.
Actuarial science), biostatistika (eng. Biostatistics), poslovna statistika (eng. Business statistics),
ekonometrija (eng. Econometrics), energetska statistika (eng. Energy statistics), epidemiologija
(eng. Epidemiology) itd.

Termin Biostatistika se koristi za statistiku primenjenu u oblasti biomedicine (medicina,
stomatologija, biologija i druge bio-nauke). Moglo bi se najopstije re¢i da je biostatistika nauka o
primeni statistiCkog rasudivanja i modeliranja u reSavanju problema iz Sirokog spektra tema
bioloske, medicinske i njima slicnih nauka. Shodno tome, biostatistika obuhvata sve faze
istrazivackog projekta: njegovo planiranje, realizaciju, analizu podataka i interpretaciju rezultata. |
ne samo to. Biostatisti¢ari takode ucestvuju u metodoloSkim 1/ili kolaborativnim istraZivanjima,
konsultacijama, edukaciji iz oblasti statistike te tako pruzaju svoj doprinos kako statistickoj
metodologiji, ekspertizi u planiranju i sprovodenju studije tako i obezbedivanju konzistentnosti
istrazivanja sa dobrom statistickom praksom. Dalje, brojna metodoloska istrazivanja, koja pored
razvoja statisticke metodologije obuhvataju i razvoj novih pristupa bioloskim i klinickim pojavama,
pomazu U unapredivanju postoje¢ih znanja kako teorijske i primenjene biostatistike tako i
metodologije nau¢noistrazivackog rada u oblasti biomedicine.

Zbog svega navedenog, jasno je da biostatistika ima kljuénu i centralnu ulogu u
multidisciplinarnim osnovnim, klinickim i drugim istrazivanjima u oblasti biomedicine.

Sa druge strane, takvo i toliko prisustvo i znacaj statistike u biomedicini ve¢ dugi niz godina
izaziva zabrinutost obe struke - i statisti¢ara i biomedicinara®.

Statisticari obi¢no izrazavaju zabrinutost zbog sporog ili nepravilnog prihvatanja statistickih
ideja od strane biomedicinskih stru¢njaka kao i ¢este zloupotrebe statistickih metoda ili rezultata. A
struénjaci iz oblasti biomedicine su zabrinuti zbog konstantnog poveéanja pritiska ka upotrebi
statisti¢kih tehnika koje veoma retko u potpunosti razumeju.

Veéina statistiCara tokom Skolovanja uglavnom stice teorijsko znanje iz oblasti matematike,
verovatnoce, statistike te oni obi¢no nemaju previse iskustva u praktiénoj primeni statistike niti
znanja o specifiénostima biomedicine i njenih problema. Sa druge strane, zbog nezaobilazne uloge
statistike u biomedicini, stru¢njake iz oblasti biomedicine tokom $kolovanja uglavnom obucavaju za
samostalnu primenu statistickih metoda, a to je ne samo Cest izvor greSaka u istraZivanjima ve¢ i
razlog prepoznavanja mesto statistike jedino u fazi obrade prikupljenih podataka.

Razumevanjem ovih ¢injenica, moze se zakljuciti da postoje | potrebe i nacini da se postojece
stanje poboljsa - saradnjom i zajedni¢kim naporima i statistiCara i stru¢njaka iz oblasti biomedicine.

! Pod terminom biomedicinari se misli na brojne stru¢njake biomedicinske oblasti kao $to su lekari (hirurzi, patolozi,
imunolozi, pedijatri, internisti, onkolozi, kardiolozi itd.), biolozi (geneticari, molekularni biolozi itd.), stomatolozi,
farmakolozi, farmaceuti i drugi



Primena statistike u klini¢kim istraZivanjima sa osvrtom na kori$¢enje racunarskih programa
Dusica V. Gavrilovi¢

1.1. Statistika i biomedicina

Biomedicinske nauke i statistika se znacajno razlikuju po problematici, nau¢nim ciljevima,
interesnim sferama, metodologiji, terminologiji. S toga se s pravom moze postaviti pitanje kako je
statistika uopsSte nasla primenu u biomedicini i kako su toliko razli¢ite nauke nasle bilo §ta
zajednicko?

Statistika: Mesto u biomedicini . L . . .
U biomedicini (Slika 1.) pojave od znacaja se
Bioredicing e procenjuju na osnovu 1s1§ustva, opaZanjem, merenjem,
. . prebrojavanjem, procentima, logi¢kim zaklju¢ivanjem.
= opazanje = test-statistike .
« merenje STl Medutim, sve navedene metode su neformalne u
*N.% * p-vrednosti nau¢nom smislu - one su sigurno dobre za slobodnu
»zsavatioptal il NSl procenu neke pojave ali ne i za nau¢ni dokaz njenog
Metode procene Metode dokaza postojanja.

Slika 1. Statistika i biomedicina

Statistika, kao nauka koja proucava procese zaklju¢ivanja kako teorijski tako 1 empirijski (kroz
planiranje i analizu podataka eksperimenata, opservacija, anketa), raspolaze statistickim testovima,
matematickim modelima, verovatnoama, intervalima poverenja 1 drugim tehnikama koje su
nauc¢ne, formalne metode pomocu kojih se donosi odluka u vezi postavljene nau¢ne pretpostavke
(tzv. hipoteze) ali i opravdava izbor takve odluke.

Upravo u toj formalnoj metodologiji lezi snaga statistike kao i razlog njene zastupljenosti u
svim nauc¢nim istrazivanjima baziranim na eksperimentima, opservacijama, anketama.

Kao $to je ve¢ refeno, u svakodnevnoj upotrebi se Cesto susreCe termin biostatistika -
primenjena statistika u oblasti biomedicine — u kojoj se, za potrebe planiranja biomedicinskih
istrazivanja kao i analize njihovih rezultata, razvijaju i primenjuju kako standardne tako i posebno
pogodne statisticke metode.

1.2. Zasto je biomedicinskoj struci potrebno znanje statistike?

Vecina lekara i drugih stru¢njaka iz oblasti biomedicine, ¢ak i ako se ne bave eksplicitno
nauc¢noistrazivackim radom, upucena je na pracenje, tumacnje i upotrebu dostignuca najnovijih
istraZivanja iz oblasti kojom se bave. Takve informacije su obi¢no sadrzane u radovima objavljenim
u raznim struénim Casopisima i obiluju rezultatima statistickih analiza ¢ija validnost zavisi od
korektnosti postavke (tj. dizajna) istrazivanja, ali i mnogih drugih faktora koji se odnose na fazu
realizacije istraZivanja, fazu statisticke analize ili tumacenja rezultata.

Razna stru¢na literatura i uputstva za lekare sve viSe sadrze brojne statisticke termine ili
rezultate. Cak i dijagnosticki testovi namenjeni rutinskoj upotrebi, ¢esto su kvalitativno opisani
koris¢enjem statisti¢ke terminologije®.

Ovako siroko rasprostranjena upotreba statisti¢kih termina, rezultata ili tehnika u medicini,
uslovljava da nijedan biomedicinski profesionalac nije u stanju da prati, tumaci ili koristi rezultate
najnovijih istrazivanja i druge strucne literature, bez makar minimalnog znanja osnova statistike.

Sa druge strane, liSeni osnovnih znanja statistike, lekari i drugi biomedicinski profesionalci bili
bi osudeni na bezrezervno prihvatanje rezultata prikazanih u sazecima i radovima kao i integrisanje
takvih rezultata u svakodnevnu klini¢ku praksu, pa ¢ak i u situacijama kada bi takvi rezultati bili

2 Napr. koeficijent varijacije snimka iznosi +5% u odnosu na referentni opseg koji se dobija kao prilog uredaju.
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zasnovani na nepouzdanim, neubedljivim ili ¢ak pogresnim zakljuccima ili dokazima. A to bi
neminovno rezultiralo opadanjem kvaliteta lecenja i njegovom neeti¢noscu.

Pored toga, Cesto se deSava da lekari u¢estvuju u odredenom nau¢nom istrazivanju, bilo u cilju
povecéanja ukupnog medicinskog znanja ($to se smatra jednom od duznosti medicinske struke) ili
zbog akademskog ili nau¢nog napredovanja u struci. Upravo zbog toga se stru¢njaci iz svih oblasti
biomedicine na poslediplomskim studijama (specijalisticke, master, doktorske) podsti¢u na
samostalan nauc¢noistrazivacki rad, $to obino podrazumeva kritiCko pretrazivanje relevantne
literature, samostalno planiranje istrazivanja, realizaciju ali i samostalno snalazenje Sa raznim
formama statisticke analize. Zurba, neiskustvo i ¢esto nedovoljno i/ili neadekvatno znanje, nazalost
ucCestalo rezultiraju velikim brojem greSaka i propusta u istrazivanju, pocev od faze njegovog
planiranja, preko realizacije, analize, prikaza pa sve do zakljuCaka. Takve greSke opravdano
onemoguc¢avaju publikovanje dobijenih rezultata sto dodatno predstavlja lo§ podsticaj
biomedicinarima da nastave putem nauc¢noistrazivackog rada.

Zbog toga je jasno da lekari i drugi profesionalci biomedicinske struke u nekom period svog
profesionalnog zivota moraju da usvoje bar neke osnove statistike. Ako za neke studente to znaci
samo dobijanje prelazne ocene na ispitu, za lekare to predstavlja premisu i nuznost za razumevanje
najnovijih dostignuéa u struci i njihovu uspes$nu integraciju u svakodnevni proces leCenja.

1.3. Sta profesionalci biomedicine treba da znaju o statistici?

Ne postoji definisan minimum znanja iz statistike koje lekari i1 drugi profesionalci
biomedicinske struke treba da poseduju. Cesto se takvi istraziva¢i informi$u i nau¢e bar one
statisticke tehnike koje se koriste u objavljenim radovima iz oblasti kojom se bave. Za takve osobe
opravdano se moze ocekivati da ¢e biti u stanju da se uspe$no nose sa vec¢inom strucne literature
kao i ve¢inom sopstvenih statistickih problema.

Medutim, statisticki sadrzaji objavljenih radova se koncentrisu gotovo isklju¢ivo na koris¢ene
statisticke metode, bez razmatranja boljih, mo¢nijih, efikasnijih ili pouzdanijih statistickih tehnika
koje bi takode bile primenljive u izlozenoj problematici.

Sa druge strane, statisticki sadrzaji objavljenih radova jesu od znacaja jer ukazuju i na najcesce
upotrebljivane statisticke metode [5]: obi¢no jednostavne metode deskriptivne statistike, t-test (u
razli¢itim formama), rezultati analiza tabela kontigencije (uglavnom Pirsonov y2-test) i
Pirsonov/Spirmanov koeficijent korelacije. Neparametarske metode su takode Cesto prisutne dok
radovi iz oblasti hirurgije i onkologije obiluju rezultatima Analize prezivljavanja (eng. Survival
Analysis). Brojne druge metode, koriste se tek u malom broju radova.

Iz ovakvog pregleda, jasno je da sposobnost kriticke procene stru¢ne literature zahteva
razumevanje ne kratkog, ve¢ poduzeg spiska statistickih tehnika. Pri tome, pod razumevanjem se
misli na uvazavanje i poStovanje principa i pretpostavki na kojima pociva ukupno istrazivanje, $to
nuzno ne podrazumeva i sposobnost da se sli¢na analiza samostalno izvrsi [5].

Kao §to je pomenuto, biomedicinari pored stru¢ne literature stiCu neka znanja o statistici sve
¢esce tokom regularnih nastavnih programa medicinske statistike, biostatistike i sl. koji se sprovode
na osnovnim i poslediplomskim studijama.
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Na osnovu dostupnih informacija [5] u svetu postoje problem vezani za:

= Strucnosti nastavnog kadra
Veliki broj predavaca za oblast biostatistike jeste nematematic¢ke struke, tako da ¢esto ni oni
sami ne razumeju sustinu koncepta statistickog zaklju¢ivanja, osnove teorije verovatnoce,
matematicke termine i funkcije, statisticke metode i uslove za njihovu primenu. Usled
navedenih problema, nastava biostatistike obiluje pogresnim objasnjenjima, postavkama i
tumacenjima statistickih pojmova, metoda i sl.

= Kuvaliteta udzbenika, skripti, uputstava, tzv. vodica (eng. guidance)
Veliki broj knjiga, skripti i uputstava u kojima se objaSnjavaju statistiCki pojmovi, metode,
tehnike, obiluju nerazumevanjem, greSkama ili ¢ak obmanjuju¢im primerima.

= Dostupnost racunarskih programa i informacija sa Interneta
Brojni racunarski programi namenjeni statistickoj obradi podataka koji su jednostavni cak i za
laicku upotrebu ili testovi i literatura koji su dostupni putem Interneta (Cesto netacni), dodatno
stvaraju osecaj jednostavnosti statistiCke analize. To takode predstavlja jedan od razloga njene
masovne i ¢esto pogresne upotrebe, uglavnom od strane nestatisticara.

Zbog svega navedenog, nije iznenadujuée prisustvo velikog broja greSaka u izboru i primeni
statistiCkih metoda kao i interpretaciji njenih rezultata.

Medutim, raspon greSaka se ne zavrSava na statistickoj metodologiji ve¢ zadire i daleko dublje
— U nedostatke same postavke istrazivanja (neadekvatni ciljevi, tipovi istrazivanja, varijable za
verifikaciju ciljeva; mali obim uzorka itd.) sto dalje rezultira greSkama u prezentaciji, interpretaciji,
zaklju€cima.

Otuda je za biomedicinske istrazivace, pored metoda statisticke analize, od suStinskog znacaja 1
razumevanje nekih principa dizajna istrazivanja. Naime, pored poznavanja i razumevanja metoda
koje su koriS¢ene za analizu podataka klinickog istrazivanja, Citalac strucne literature treba da
pravilno proceni i kvalitet tog istrazivanja u smislu njegove validnosti®.

Od svih tipova biomedicinskih istrazivanja, klini¢ka istrazivanja su najkompleksnija te
poseduju vazne aspekte dizajna, sa posebnim akcentom na izbor uzorackih grupa. Sli¢no je sa
istrazivanjima Koja sluze za procenu dijagnostickih testova.

Sve ovo ukazuje da je od prevashodnog znacaja usvajanje opSteg koncepta statistickog
zaklju¢ivanja koji se, pored specificne statisticke metodologije, sve vise uspesno implementira u
proces dizajniranja istrazivanja u biomedicini kroz postavku osnovnih hipoteza, izbor uzorka, izbor
metoda analize po principu modi itd.

Opsti koncept statistickog zakljucivanja je neuporedivo vazniji od spiska statistickih metoda,
od kojih je vecina lako dostupna iz udzbenika statistike ili vecine statistickih rac¢unarskih programa.
Uvazavanje nau¢nog metoda je najbolji pristup istrazivanju u svakoj njegovoj fazi (planiranje,
realizacija, analiza podataka, interpretacija rezultata).

¥ Korektnost dizajna; obima, strukture i uporedivosti ispitivanih grupa; dinamike merenja, praéenja i sl.
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1.4. Zasto je biostatistiCarima potrebno znanje biomedicine?

Neosporno je da je statistika obogatila biomedicinu i oblast javnog zdravlja. O tome govori i
Rik Viklin (eng. Rick Wicklin)*. Viklin [40] podseéa da je u naem modernom drustvu ponekad
tesko prisetiti se ogromnog napretka® u zdravstvu i medicini tokom 20. veka i ukazuje na brojna
dostignuéa® u oblasti javnog zdravlja tokom proglog veka koja bi bila nemoguéa bez statistike.

Primena statistike u biomedicini je omoguéila sprovodenje brojnih istrazivanja. Kako bi se na
adekvatan nacin obezbedila kompleksna i korektna uloga statistike u biomedicini, neophodno je da
biostatisti¢ari imaju dovoljno znanja o oblastima biomedicine u ¢ijim istrazivanjima ucestvuju. Da
bi se obezbedila dobra komunikacija statistiCara i biomedicinara, definisao dobar plan ukupnog
istrazivanja i obezbedili korektni i validni zakljucci istrazivanja, potrebno je da biostatisti¢ari dobro
poznaju oblast biomedicine u kojoj se istraZivanje sprovodi’.

1.5. Sta biostatisti¢ari treba da znaju?

Kako je biostatistika postala nova definisana grana nauke koja predstavlja spregu statistike,
verovatnoce i informatike u cilju pruzanja odgovora na razna pitanja biomedicine, to znaé¢i da
biostatisti¢ari kao kolaborativni /ili metodoloski istraziva¢i moraju da poseduju:

= znanja tradicionalne teorije verovatnoce i statistike

=  znanja specificne metodologije (epidemiologija, klinicki trajali, analiza prezivljavanja...)

=  znanja nekih osnova biomedicine® i zakonskih regulativa® u zavisnosti od oblasti biomedicine u
¢ijem istrazivanju ucestvuju.

= znanja iz oblasti informatike

=  vestine u komunikaciji i rukovodenju

* Rick Wicklin — istraziva¢ i struénjak za racunarsku statistiku (eng. computational statistics), statisticku grafiku (eng.
statistical graphics), statisticke simulacije (eng. statistical simulation), moderne metode u statisti¢koj analizi podataka
(eng. modern methods in statistical data analysis) softverske kompanije SAS

*Primena penicilina (otkriven 1928.): poznavanje faktora rizika sréanih i mozdanih udara (identifikovani 1950.);
rutinska vakcinacija (vakcine su nastale tokom druge polovine 20. veka u cilju sprec¢avanja bolesti od kojih je nekada
stradalo na hiljade dece godisnje).

®Rutinska imunizacija dece; bezbednost upotrebe motornih vozila; pad smrtnosti od sréanih i mozdanih udara; vaznost
zdrave ishrane; duvan kao opasnost po zdravlje; pad broja povreda na radu; kontrola zaraznih bolesti; zdravije majke i
bebe; planiranje porodice; fluorisanje vode za pice.

"Napr. u onkologiji to su vrste oboljenja i njihove specifi¢nosti, standardni tretmani lecenja i njihova zavisnost od
pottipova oboljenja, biologija bolesti, uloga biomarkera, nacini klini¢ke ili patohistoloske procene odgovora tumora na
terapiju i sl.

®Biologija, stomatologija, farmakologija, medicinske discipline poput pedijatrije, onkologije, neurologije, kardiologije
ili sl.

°Helsinska deklaracija; Metodologija naugnoistrazivackog rada; Etika naugnoistrazivackog rada; Dobra naucna praksa
(eng. GSP - Good Scientific Practice); Dobra klini¢ka praksa (eng. GCP — Good Clinical Practice); Dobra
laboratorijska praksa (eng. GLP — Good Laboratory Practice); razni medunarodni vodi¢i (eng. The International
Conference on Harmonisation of Technical Requirements for Registration of Pharmaceuticals for Human Use /ICH/ -
ICH Guidelines: Clinical Safety E1 - E2F; Clinical Study Reports E3; Dose-Response Studies E4; Ethnic Factors E5;
Good Clinical Practice E6; Clinical Trials E7-E11; Clinical Evaluation by Therapeutic Category E12; Clinical
Evaluation E14; Pharmacogenomics E15 - E16; MedDRA Terminology M1; Electronic Standards M2; Nonclinical
Safety Studies M3; Common Technical Document M4; Data Elements and Standards for Drug Dictionaries M5; Gene
Therapy M6; Genotoxic Impurities M7; Electronic Common Technical Document /eCTD/ M8) itd.
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Potrebe za vestinom komunikacije i rukovodenja verovatno ¢e biti jo§ veée nego ranije, s
obzirom na centralnu ulogu koju biostatistika i bioinformatika sada imaju u biomedicinskim
istrazivanjima.

Uz to, kako su problemi biomedicine veoma razli¢iti, biostatistika se pored domena statistike,
verovatnoée i informatike oslanja i na druge oblasti'® koje joj obezbeduju nove kvantitativne
metode te ¢e raspon znanja biostatistiara nuzno biti prosiren.

1.6. Specifi¢nosti primene statistike u klini¢kim istrazivanjima

Statistika u biomedicini ima dvojaku ulogu - kolaborativnu i metodolosku - $to joj obezbeduje
kljuéno i centralno mesto u multidisciplinarnim osnovnim, klini¢kim i drugim istrazivanjima iz
oblasti biomedicine.

Mesto, znacaj i uloga statistike u klinickim istrazivanjima, kao najkompleksnijim tipom
istrazivanja 1 sa najstrozijom zakonskom regulativom jer se sprovode nad ljudima, odavno su
prepoznati i usmereni su ka: optimizaciji dizajna klini¢kog istrazivanja; minimiziranju varijabiliteta
i pristrasnosti; korektnoj analizi podataka, interpretaciji, zaklju¢cima; maksimizaciji preciznosti i
validnosti.

Kako je znacaj dostignuéa savremene biomedicine u oblasti javnog zdravlja ogroman, a dalji
napredak nemogu¢ bez uceSc¢a statistike, upravo zato se u danasnjem drustvu sve vise ulaze u
kompleksnu edukaciju biostatisticara.

Za pocetak, razumevanjem mesta i uloge statistike kao i vaznosti valjane primene njene
metodologije u klinickim istrazivanjima, pruzaju Se Smernice za uspesan prolazak kroz razlicite faze
klinickog istrazivanja kako biomedicinskim istraziva¢ima tako i budu¢im biostatisti¢arima.

Stoga, cilj ovog rada jeste da se ukaze na specificnosti primene statistike u klinickim
istraZivanjima i t0 pojasnjavanjem uloge i znacaja statistike:
= u fazi planiranja i dizajna klinickog istrazivanja (najveci i najvazniji doprinos)
= u fazi realizacije klinickog istrazivanja (prikupljanje podataka, elektronske baze i priprema
podataka za statistiCku analizu)
= u fazi analize podataka klinickog istrazivanja (deskriptivna i inferencijalna statistika)
= kroz primere klinickih istrazivanja u cilju postizanja pravilnog pristupa statistickim metodama,
tumacenju rezultata ali i detekciji drugih propusta u istraZivanju
= kroz osvrt na statisticke racunarske programe

Da bi se na pravi na¢in razumela primena statistike u klini¢kim istrazivanjima, u ovom radu su
koriS¢eni stvarni ili hipoteticki primeri ili greske iz prakse, uz zastitu privatnosti i/ili poverljivosti
podataka i uc¢esnika u klini¢kim istrazivanjima.

Poglavlja u ovom radu (osim poglavlja 2. Statistika i biomedicina: neki osnovni pojmovi i
poglavlja 7. Neki problemi i greske u klinickim istraZivanjima) organizovana su tako da prate
hronologiju 1 prirodan tok faza klinickih istrazivanja.

YOperaciona istrazivanja; ekonometrija; epidemiologija; genetika i populaciona genetika; ekologija; kompjuterska

biologija, itd.
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2. STATISTIKA | BIOMEDICINA: NEKI OSNOVNI POJMOVI

Veliki broj rezultata istrazivanja nikada nije publikovan usled nekorektnog dizajna istrazivanja,
gresaka u statistickoj analizi, prikazu podataka, nekorektnih zakljucaka i sl. Veéina ovakvih gresaka
pociva na nepotpunom ili nedovoljnom poznavanju prirode biomedicinskih problema ili uloge i
mesta statistike u istrazivanju.

StatistiCari Cesto imaju problem sa razumevanjem specificne terminologije biomedicine,
nepreciznim objasnjenjima ili nejasnim zahtevima. Ali i stru¢njacima biomedicine Cesto predstavlja
problem da pravilno usvoje pojam varijable, obelezja ili funkcije raspodele, koncept statistickog
testiranja i odlucivanja, stvarno znacenje p-vrednosti, 95% intervala poverenja i sl. Usled toga je
saradnja statisti¢ara i stru¢njaka biomedicine ¢esto optere¢ena uzajamnim nerazumevanjem.

U Zelji da se poboljsa komunikacija i saradnja statistiCara i stru¢njaka biomedicine, u ovom
poglavlju su ne samo izloZeni neki vazni pojmovi iz oblasti biomedicine, ve¢ i dati primeri kako da
se vazni statisticki pojmovi na intuitivnom nivou objasne nematematic¢arima.

2.1. Biomedicina: Istrazivanja na ljudima

Iako u biomedicini postoje razli€iti tipovi istrazivanja, statistika daje svoj univerzalni doprinos
boljem kvalitetu svakog od njih. Opsti koncept statistickog zaklju¢ivanja je isti i primenljiv u svakoj
od takvih studija, ali su prakticna reSenja, proistekla iz istog koncepta, veoma razlicita 1 specifi¢na,
prilagodena zahtevima odredenog tipa istraZivanja. Da bi se na pravi nacin razumela uloga statistike
u njima kao 1 prirodnost i nuznost nekih pristupa ili reSenja, treba dobro znati i sli¢nosti i razlike bar
nekih ¢eSc¢ih tipova istrazivanja koja se danas sprovode u oblasti biomedicine.

U metodologiji naucnoistrazivackog rada postoje

Kroz . . .. . . - .
studije. .. mnogobrojne vrste istraZzivanja u biomedicini [18]
(Slika 2.):
Prema svrsi:

[
Clinical Trial

» bazi¢na istrazivanja (povecanje znanja)

TS * primenjena istrazivanja (prakticna primena)
Pil Prema akciji:
l& = opservaciona (neintervencijska)
= eksperimentalna (intervencijska)
! Prema subjektima:

__do * in vitro (kulture, ¢elije)
podataka * in vivo (modeli nad zivotinjama)
» klinicka istraZivanja

Slika 2. Vrste istrazivanja

U fokusu ovog rada jeste primena statistike u istrazivanjima na ljudskim subjektima tj.
klini¢kim istrazivanjima. Ova istrazivanja imaju najstrozije zahteve i zakonsku regulativu.

Deklaracija iz Helsinkija, koja se odnosi na preporuke kojima se rukovode lekari prilikom sprovodjenja
biomedicinskih istrazivanja na ljudima, prihvaéena je kao osnova za eticnost klinickih ispitivanja. Ona se mora dobro
poznavati i u potpunosti postovati od strane svih ucesnika. Na samom pocetku teksta Helsinske deklaracije jasno je
ukazano da duznost lekara nije samo da leci bolesne ljude, veé da svoje znanje stalno unapreduje: “Poziv je lekara da
Suva zdravlje ljudi. Njegovo ili njeno znanje i savest posveceni su ispunjenju ovog zadatka... Medicinski progres
zasnovan je na istrazivanju koje se, nakon svega, jednim delom mora oslanjati na ispitivanju na ljudima”. /...J

Svako klinicko ispitivanje mora biti u skladu sa: 1. Zakonskim propisima koji regulisu oblast klinickih ispitivanja,
2. Standardima Dobre Klinicke Prakse za ispitivanje medicinskih proizvoda na ljudima i 3. Etickim principima
sadrzanim u Helsinskoj deklaraciji [21; str. 34]
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Svi istrazivaci-ucesnici u klinickom ispitivanju, pored ekspertskog znanja iz struke, moraju
poznavati zakonsku regulativu®® kao i osobenosti oblasti biomedicine'® u kojoj se istraZivanje
sprovodi.

2.1.1. Karakteristike istraZivanja

Sva istrazivanja u biomedicini, pa i ona na ljudima, mogu biti:
= opservaciona ili eksperimentalna
- opservacione studije (eng. Observational study) su istrazivanja u kojima se prikupljanje
informacija vrs§i opservacijom, pri ¢emu istraziva¢ ni na koji na¢in ne uti¢e na prirodan tok
dogadaja
- eksperimentalne studije (eng. Experimental study) su istrazivanja u kojima istraziva¢ planski
utice na tok dogadaja studije 1 ispituje efekte tog uticaja.
= prospektivna ili retrospektivna
Izmedu prospektivnih i retrospektivnih studija postoji jasna hronoloska razlika:
- u prospektivnim studijama prikupljaju se podaci o dogadajima koji se deSavaju nakon
pocetka studije
- u retrospektivnim studijama prikupljaju se podaci o dogadjajima koji su se desili pre pocetka
studije
= Jongitudinalana istrazivanja ili studije preseka
- u longitudinalnim studijama (eng. Longitudinal study) se ispituju promene/efekti tako $to se
podaci prikupljaju vise puta u razli¢itim vremenskim intervalima
- u studijama preseka (eng. Cross-sectional study) se prikupljanje podatka vrsi samo jednom
u toku studije.

Tipovi istrazivanja: kombinacije Razli¢iti  tipovi  istrazivanja  nastaju
kombinovanjem navedenih  karakteristika
studija (Slika 3.; [15,16]), ali ne pukim

Eksperimentalne Opservacione

s — izborom. Tako su:
e eksperimentalne studije uvek prospektivne

. . . i longitudinalne
Prospektivno Prospektivno Retrospektivno . .. . R
e opservacione studije mogu biti i
Longitudinalno Longitudinalno Longitudinalno prospektlvnel retrospektlvne’ sa III bez

il il svojstva longitudinalnosti.
Studije preseka Studije preseka

Slika 3. Klini¢ka istrazivanja

U svakom klinickom istrazivanju u fokusu interesovanja jeste grupa subjekata koji imaju neko
svojstvo od znacaja za istrazivanje. Takva grupa se razli¢ito zove u razli¢itim tipovima istrazivanja

1 Helsingka deklaracija; Metodologija naucnoistrazivackog rada; Etika naucnoistrazivackog rada; Dobra naucna praksa
(eng. GSP - Good Scientific Practice); Dobra klinicka praksa (eng. GCP — Good Clinical Practice); Dobra
laboratorijska praksa (eng. GLP — Good Laboratory Practice); razni medunarodni vodi¢i (eng. The International
Conference on Harmonisation of Technical Requirements for Registration of Pharmaceuticals for Human Use /ICH/
- ICH Guidelines: Clinical Safety E1 - E2F; Clinical Study Reports E3; Dose-Response Studies E4; Ethnic Factors
E5; Good Clinical Practice E6; Clinical Trials E7-E11; Clinical Evaluation by Therapeutic Category E12; Clinical
Evaluation E14; Pharmacogenomics E15 - E16; MedDRA Terminology M1; Electronic Standards M2; Nonclinical
Safety Studies M3; Common Technical Document M4; Data Elements and Standards for Drug Dictionaries M5; Gene
Therapy M6; Genotoxic Impurities M7; Electronic Common Technical Document /eCTD/ M8) itd.

2Bjologija; stomatologija, farmakologija; medicinske discipline poput pedijatrije, onkologije, kardiologije i sl.
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(napr. Eksperimentalna grupa u eksperimetalnim istrazivanjima; grupa Slucajeva u studijama
parova; Kohorta u kohortnim istrazivanjima i sl.).

U vecini klini¢kih istrazivanja, ovoj grupi subjekata je obi¢no suprotstavljena kontrolna grupa
koju ¢ine subjekti koji nemaju svojstvo od znacaja za ispitivanje.

Subjekti obe ispitivane grupe treba da budu $to sli¢nijih osnovnih tzv. inicijalnih®®
osobina kako bi se obezbedila verodostojnost rezultata dobijenih poredenjem podataka,
informacija, merenja od znacaja o subjektima tih grupa.

U eksperimentalnim istrazivanjima, kontrolna grupa je esencijalna za validnost uzro¢no-
posledi¢ne veze koja se ispituje i zato je treba pazljivo izabrati. Njena uloga u opservacionim
istrazivanjima je slicna, ali su njen izbor, struktura i brojnost veoma specific¢ni.

2.1.2. Epidemioloske studije

Epidemioloske'* studije su veé¢inom opservacione studije na ljudima kojima se ispituju veze
izmedu faktora i ishoda (stanja) od interesa (napr. povezanost pusenja i infarkta miokarda, anemije i
prevremenog porodaja kod trudnica). Generalno, epidemioloske studije mogu biti:

= desktiptivne: Prikaz slucaja (eng. Case report), Serija sluCajeva (eng. Case series);
Deskriptivne studije bazirane na stopama (eng. Descriptive study based on rates)

= analiticke: Studije preseka (eng. Cross-sectional study), Studije parova (slucaj-kontrola; eng.
Case-control study), Kohortne (eng. Cohort study), Ekoloske (eng. Ecological study),
hibridnog dizajna

= intervencijske: preventivne studije koje se sprovode radi procene da li proizvod, supstanca ili
procedura smanjuje rizik od razvijanja odredene bolesti medu pojedincima bez te bolesti na
pocetku studije (vakcine, eng. Vaccine trials). Preventivne studije mogu biti sprovedene medu
pojedincima (eng. Randomised clinical trials) ili medu pripadnicima ¢itavih zajednica (eng.
Community trials).

Kontrolnu grupu u epidemioloskim studijama ¢ine subjekti koji nisu izlozeni uticaju nekog
faktora ili nemaju ishod od znacaja za istrazivanje. Izbor dobre kontrolne grupe predstavlja prili¢no
zahtevan i kompleksan zadatak.

Epidemioloske studije U ovom radu ¢e biti opisani samo neki od cesce
- — - koriS¢enith  tipova analitickih  epidemioloskih
rosod? L Samiian studija (Slika 4.; [15,16]):
Cohort e >
[case  Cartis| - kohortne studije
cE———=—— H Cases & Controles .
- studije parova
Cross-Sectional - StUdije pl’eseka

Slika 4. Neki tipovi epidemioloskih studija

13U biomedicini se pod inicijalnim karakteristikama podrazumevaju neke osobine koje subjekti imaju u momentu
ulaska u istrazivanje (pol, starost, telesna teZina, telesna visina, rasa, obrazovanje, navike, opste stanje i sl.; osnovne
osobine oboljenja poput tezine oboljenja, njegove prosirenosti, postojanje hroni¢nih oboljenja i sl). Inicijalne
karakteristike se specificirau u zavisnosti od karakterstika i ciljeva istrazivanja.

“Pod terminom epidemiologija se, od polovine 20. veka, misli na nauku koja proucava pojavu bolesti i poremecaja
zdravlja u ljudskoj populaciji, bez obzira na vrstu uzroka.
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Kohortne studije (eng. Cohort study, Panel study) su najces¢e prospektivne studije (osim
istorijskih) koje se bave pracenjem grupe subjekata sa osobinama od interesa (kohorte), bez ikakve
intervencije nad njima, do ishoda tj. dogadaja od interesa. U ovim studijama je za ispitivanje
povezanosti faktora i ishoda dovoljna samo frekventnost.

U njima nema kontrole raspodele subjekata po grupama®®. Koriste se u medicini, drustvenim
naukama, egzaktnim naukama, ekologiji i sl. jer se bave analizom velikog broja faktora. Masivne su
i dugo traju jer Cesto prate zivotne istorije Citavih segmenata stanovniStva. Zato su skupe i
optereéene problemom smanjenja obima uzorka (eng. loss to follow up) Sto znaci da se subjekti
gube iz studije usled promene navika, preseljenja, odustajanja, smrti, itd.

Studije parova (tj. Studije slucaj-kontrola; eng. Case-control study) su retrospektivne studije
koje ispituju i porede:

= grupu tzv. slucajeva (eng.Case) — grupa subjekata sa ishodom od interesa (bolest, stanje)

= i grupu tzv. kontrola (eng.Controle) — grupa subjekata bez ishoda od interesa (bez bolesti,

stanja)

Kao i u kohortnim, i u ovim studijama nema kontrole raspodele subjekata po grupama jer se oni
samostalno rasporedjuju u grupe slucajeva/kontrole u zavisnosti od toga da li imaju/nemaju ishod
od interesa. Opterecene su tzv. pristrasnoSéu iz priseCanja (eng. recall bias — prisecanje 0
izloZenosti faktorima rizika u proslosti moze biti lazno pozitivno kod subjekata sa ishodom od
interesa). Ove studije su u $irokoj upotrebi jer mogu da identifikuju veliki broj faktora koji uticu na
zdravstveno stanje ljudi, relativno su jeftine, mogu se realizovati u malim timovima ili kao
individualna istraZivanja. Obi¢no pruZaju samo nagovestaj asocijacije’® uzroka (faktora) i posledice
(ishoda). Sa ovim studijama treba biti veoma obazriv jer retrospektivni element njihovog dizajna
moze Cesto biti uzrok pogresnih zakljucaka.

Studije preseka (eng. Cross-Sectional) karakteriSse prikupljanje svih informacije u jednoj
opservaciji (merenju, ispitivanju, proceni). Najcesc¢e su deskriptivne, u formi ankete, ispituju samo
prisustvo ishoda i nemaju optereenje pristrasnosti iz prise¢anja Studija parova niti problem
smanjenja obima uzorka Kohortnih studija. Ove studije predstavljaju klasu istrazivackih metoda
koje wukljuuju opservaciju populacije stanovnisStva ili reprezentativne podgrupe u jednom
odredenom trenutku sa ciljem obezbedivanja i pruzanja podataka o njoj. Koriste se za opis neke
odlike stanovniStva ili pruzaju podatke o apsolutnom i/ili relativnom riziku od prevalencije (eng.
PRR - Prevalence Risk Ratio). lako su senzitivne na uticaj neidentifikovanih faktora, ipak mogu da
pruze nagovestaj veze izmedu uzroka i posledice, ali bez ¢vrstih dokaza o njoj.

Rezultati razli¢itih opservacionih studija imaju razli¢itu tezinu: najjace rezultate pruzaju
Kohortne studije, potom Studije parova dok rezultati Studije preseka imaju najmanju teZinu.

Uopsteno govoreci, opservacione studije su nekontrolisane te ¢vrsta uzro¢no posledi¢na veza
izmedu faktora i ishoda ne moze biti uspostavljena. Zato one obi¢no sluze za ispitivanje naznaka o
postojanju asocijacije faktor-ishod, a njihovi rezultati naj¢esc¢e predstavljaju osnovu za generisanje
hipoteza novih prospektivnih istraZivanja.

>Subjekti se samostalno rasporeduju u osnovnu /kontrolnu grupu u zavisnosti da li jesu/nisu izloZeni faktoru od znacaja
za istrazivanje — napr. pusaci/nepusaci

'®Izuzetak je Guvena studija Ri¢arda Dola (Sir Richard Doll; Link between tobacco smoking and lung cancer) kojom je
potvrdena povezanost puSenja i karcinoma pluca.
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2.1.3. Eksperimentalna istraZivanja. Klinicki trajali

U eksperimentalnim (intervencijskim) istrazivanjima se do podataka dolazi prospektivno i u
kontrolisanim uslovima koje odreduje istraziva¢. Ova istrazivanja Su pogodna za testiranje
efikasnosti 1 bezbednosti leka, procedure ili tehnike jer pruzaju najjace dokaze o uzro¢no-
posledi¢noj vezi izmedu ispitivanih parametara.

Postoji vise vrsta intervencijskih biomedicinskih istrazivanja ali ¢e u daljem tekstu biti reci
uglavnom o Kklini¢kim studijama, kako zbog njihovog posebnog znac¢aja u biomedicini tako i zbog
specifi¢nosti njihovog dizajna i statistickih tehnika koje se Kkoriste u cilju minimiziranja
varijabiliteta i pristrasnosti.

Formalna definicija klinickog ispitivanja iz osnovnih nacela Dobre Klinicke Prakse glasi:

Klinic¢ko ispitivanje (klini¢ka studija) je bilo koje ispitivanje na ljudima (ispitanicima) iji je cilj da otkrije ili
potvrdi klinicke, farmakoloske i/ili druge farmakodinamske efekate ispitivanog/ispitivanih proizvoda, i/ili utvrdi bilo
koje nezeljene reakcije na ispitivani proizvod, i/ili da ispita resorpciju, distribuciju, metabolizam i izlucivanje
ispitivanog/ispitivanih proizvoda, da bi se utvrdila njihova podnosljivost i/ili efikasnost. Termini klinicko ispitivanje i
klinicka studija su sinonimi. [21; str.34]

Sto se tice eti¢kih pitanja [21], u humanoj populaciji se ne izvode eksperimenti koji mogu
imati Stetan uticaj na zdravlje ispitanika jer je neprihvatljivo ugroziti i¢ije zdravlje. Stoga je
zakonskom regulativom predvideno da pre pocetka realizacije, svako klini¢ko istrazivanje mora da
odobri tzv. Eticki komitet. Uz to, svaki istraziva¢ ima i duznost i obavezu da prekine studiju ukoliko
uvidi da ona moze imati Stetne posledice po zdravlje subjekata u studiji.

Dalje, ni jedan istraziva¢ ne bi trebalo da uéestvuje u istrazivanju ukoliko smatra da je jedan od
ispitivanih tretmana superiorniji jer je to neeticno i predstavlja dodatni izvor pristrasnosti.

Zbog razli¢itih problema koji se mogu javiti, eksperimentalne studije moraju da budu pod
konstantnim nadzorom. Razni akti definiSu regulative ispitivanja, a nadzor Cesto vrsi i Eti¢ki
komitet koji ga je prethodno i odobrio.

e Klinicki trajal

Klini€ki trajal je prospektivno i1 pazljivo planirano biomedicinsko istrazivanje (eksperiment)
nad ljudskim subjekima dizajnirano tako da pruzi odgovore na konkretna pitanja o promeni
biomedicinskih parametara usled kontrolisane intervencije (vakcine; lekovi; tretmani; aparati; novi
nacini kori§¢enja poznatih lekova, tretmana, uredaja), odnosno da obezbedi ¢vrste dokaze o
uzro¢no-posledi¢noj vezi izmedu biomedicinskih parametara i kontrolisane intervencije.

Za ovakva istrazivanja u naSoj zemlji se koristi termin klinicke studije. Medutim, u
svakodnevnom govoru 1 nasoj biomedicinskoj praksi, termin klinicka studija se Cesto koristi 1 za
mnoga druga klinicka istrazivanja koja nisu obavezno ni eksperimentalna ni prospektivna. Da bi se
precizirala vrsta klinickog istraZzivanja o ¢ijim detaljima ¢e dalje biti govora, u ovom radu ¢e se
koristiti termin klinicki trajal.

U Kklinicke trajale se ubrajaju i ispitivanja uticaja odredenih intervencija na promene u
ponasanju ljudskih subjekata ukljucenih u istrazivanje. Uz to, uklju¢ivanje ljudskih subjekata u
istrazivanja koja se bave razvojem ili procenom Klini¢kih ili laboratorijskih analiza, moze se takode
smatrati klinickim trajalom ukoliko su ispitivane analize namenjene donosenju medicinskih odluka.
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Dizajn klinickih trajala je veoma precizan i mora biti dokumentovan tzv. Protokolom
istraZivanja u kome svi detalji*’ od znataja moraju biti jasno i precizno specificirani pre pocetka
njegove realizacije.

Klinicki trajali se ¢esto sprovode u cilju ispitivanja novog leka. Naime, razvoj bilo kakvog
novog terapijskog agensa (leka) prati niz ispitivanja po fazama sa ciljem obezbedivanja pre svega
sigurnosti njegove primene. Laboratorijski razvoj leka predstavlja pocetnu fazu njegovog razvoja.
Ona ukljucuje identifikaciju i generisanje leka, testiranje njegove efikasnost i toksi¢nosti (pomocu
reagenasa, na molekularnom nivou, na eksperimentalnim Zivotinjama i sl.) ¢ime se lek dovodi do
faze u kojoj je prepoznatljiv kao agens sa procenjenom efektivnom dozom. Tek tada pocinju
ispitivanja na ljudima organizovanjem klini¢kih trajala.

Klini¢kim trajalima ne smo da se moze vrs$iti procena bezbednosti i efikasnosti primene novog
leka /procedure kod odredenog tipa oboljenja, ve¢ i procena da li je novi lek /procedura / uredaj
efikasniji od standardnog. Trajalima se moZe vrSiti 1 procena bezbednosti 1 efikasnosti drugacijih
doza lekova (recimo 10-mg doze umesto uobicajenih 5-mg), ve¢ postojeceg leka /procedure za novu
indikaciju 1li porediti efikasnost dva ili viSe postojecih lekova /procedura.

Svi budu¢i ucesnici (subjekti, pacijenti) u klinickom trajalu moraju svesno dati pismeni
pristanak (eng. Informed consent) za ulazak u istraZivanje pri ¢emu pre toga moraju da dobiju
objektivne i detaljne informacije o ispitivanju, njegovim potencijalnim benefitima ali i rizicima.
Ovo nije univerzalno pravilo jer postoje slucajevi kada to nije moguce uciniti (deca; nesvesni; vrlo
stari/dementni — pristanak tada potpisuju njihovi zakonski staraoci).

Klinicki trajali su ¢esto namenjeni pacijentima sa posebnim zdravstvenim stanjem koji bi imali
najvise koristi od ispitivanog leka / procedure. Zbog toga su kriterijumi za ucesce u trajalu Cesto
ograni¢eni na ta¢no odredenu populaciju obolelih.

Broj u€esnika u istrazivanju ne treba da bude ni preterano mali (rizik od nevalidnih zaljucaka)
ali ni nepotrebno veliki (ne treba izlagati riziku veci broj subjekata nego $to je neophodno da se
donesu statistiCki pouzdani zakljucci). O statistiCkim tehnikama kojima se obezbeduje optimalan
obim, bic¢e viSe re¢i u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost: Mehanizmi kontrole.

Osnovna ideja vodilja u klini¢kim trajalima jeste poredenje dve ili viSe grupa subjekata koje se
medusobno razlikuju samo po tretmanu kojem su izlozene. Zbog toga ih Cesto nazivaju i
komparativnim kontrolisanim klinickim studijama. Da bi se obezbedila takva balansiranost
ispitivanih grupa, u planiranju i realizaciji klinickog trajala se koriste tehnike kojima se minimizira
svaki poznati varijabilitet kao i pristrasnost ucesnika - pacijenata, istrazivaca, statistiCara. O ovim
tehnikama bice vise reci u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost: Mehanizmi kontrole

Kontrolnu grupu u klini¢kim trajalima ¢ine subjekti nad kojima je primenjena standardna
procedura/terapija ili placebo'®. Razvrstavanje subjekata u ekperimentalnu i kontrolnu grupu se
vrsi na statisti¢ki slu¢ajan nacin (tzv. randomizacija) ¢ime se omogucava nepristrasnost izbora. O
ovim tehnikama bice vise re¢i u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost: Mehanizmi kontrole.

Tzv. Placebo kontrola predstavlja kontrolnu grupu ¢iji subjekti primaju neaktivnu supstancu
ili intervenciju. Naime, u klini¢kim trajalima koji ispituju nove lekove, nekada je eticki dozvoljena
upotreba placebo kontrole ¢ak i1 kada postoji standardna terapija19 jer ona omoguéava utvrdivanje

Ypostavljeni ciljevi istrazivanja; izabrane varijable; brojnost i izbor subjekata nad kojima ée se istraZivanje sprovesti;
vrsta, nacin i dinamika predvidenih merenja tokom realizacije istrazivanja; duzina trajanja istrazivanja; nacin zapisa i
cuvanja podataka; kontrola ispravnosti podataka; transformacije podataka; predvidene metode statisticke analize;
nacini interpretacije retultata itd.

'8Neaktivna supstanca, neaktivna intervencija.

“Na primer kod blazih formi dijareje dozvoljava se upotreba placeba iako postoje registrovani lekovi poput Linex-a,
Liobif-a, Probiotic-a.
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tzv. placebo-efekta®’, a samim tim i stvarne efikasnosti ispitivanog leka. Uz to, Placebo kontrola
moze da pruzi i vazne informacije o nezeljenim efektima i njihovoj povezanosti sa
eksperimentalnim lekom?.

e Podele klini¢kih trajala

Podela klini¢kih trajala nije jednistvena ve¢ zavisi od mnogih karakteristika koje su od
izuzetnog znacaja za istrazivanje.

Podela klini¢kih trajala prema fazama:

v’ Faza | - ispitivanje sigurnosti (eng. Dose-escalation study): klini¢kim trajalima faze | ispituje se
da li generisani lek (ili nova biomedicinska intervencija) pokazuje oc¢ekivani terapijski efekat i
da li izaziva bilo kakve neZeljene reakcije. Ispitivanje se vrs$i na manjoj uzorackoj grupi ljudi
(20-80 osoba obi¢no). Parametri od primarnog znacaja su sigurnost primene intervencije
(recimo utvrdivanje bezbednog opsega doze leka), toksi¢nost (identifikacija nezeljenih efekata,
ispitivanje podnosljivosti), razli¢iti biomarkeri (identifikacija promena vrednosti biomarkera
kao signala aktivnosti leka), farmakokineti¢ke i farmakodinamicke karakteristike. Na kraju faze
I, identifikovan je potencijalno koristan lek koji u preporucenoj dozi ne daje neprihvatljive
nezeljene efekate.

v’ Faza Il - ispitivanje najefikasnije doze (eng. Dose-response study): klini¢kim trajalima faze Il
ispituje se terapijski efekat novog leka u odnosu na poznatu stopu efikasnosti standardnog leka
(kod lekova ispituju se najmanje 3 razli¢ite doze leka radi pronalazenja klinicki najefikasnije
doze). Ispitivanje se sprovodi na vecoj uzorackoj grupi ljudi (od nekoliko desetina do nekoliko
stotina osoba) sa ciljem $to bolje procene efikasnosti leka uz dalju evaluaciju bezbednosti
njegove primene. Parametri od primarnog znacaja su klinicki potvrdena efikasnost intervencije,
razli¢iti biomarkeri, sigurnost primene. Na kraju faze Il identifikovan je lek potencijalno bolji
od standarnog.

v’ Faza Il — glavno ispitivanje podnosljivosti i efikasnosti: klinickim trajalima faze 111 ispituje se
efikasnost i podnoSljivost leka (ili biomedicinske intervencije) ali na velikim uzorackim
grupama ljudskih subjekata (od nekoliko stotina do nekoliko hiljada). U ovoj fazi se efikasnost
leka, potvrdena trajalima faze |II, poredi sa komparatorom (standardne ili druge
eksperimentalne intervencije, u nekim situacijama placebo), prate se negativni efekti i
prikupljaju dalje informacije koje omogucavaju njegovu bezbednu upotrebu. Parametri od
primarnog znacaja su klinicki potvrdena efikasnost, dalji nezeljeni efekti. Ako novi lek ispolji
bolji efekat od komparatora, pokrece se regulatorna procedura za njegovo odobravanje i
registraciju, masovnu primenu i marketing.

v’ Faza IV - postmarketinsko pracenje: Klini¢ki trajali faze 1V se sprovode nakon odobravanja i
registrovanja leka (intervencije). U ovoj fazi se prati efikasnost registrovanog leka (odobrene
intervencije) u opstoj populaciji i prikupljaju se informacije o eventualnim nezeljenim
dejstvima povezanim sa njegovom Siroko rasprostranjenom upotrebom.

% Neke pojave ili stanja se spontano saniraju i prolaze, bez upotrebe lekova - zarastanje ogrebotine; prolazak blaze
forme virusne / bakterijske / gljivi¢ne infekcije poput gripa, dijareje; itd. Spontani efekat izleGenja ili poboljSanja ne
treba pripisati efektu ispitivanog leka.

21 Recimo, ako bi broj glavobolja, kao sporednog neZeljenog efekta, bio isti ili sli¢an u placebo i eksperimentalnoj
grupi, onda glavobolja ne bi mogla biti proglasena neZeljenim dejstvom ispitivanog leka.
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Podela klinickih trajala prema svrsi:

v Prevencijski trajali (eng. Prevention trials) usmereni ka pronalaZzenju boljih naina za
spreCavanje bolesti kod ljudi koji nikada nisu imali odredenu bolesti ili ka spre¢avanju
ponovnog oboljevanja

v" Skrining trajali (eng. Screening trials) usmereni ka pronalazenju boljih na¢ina za otkrivanje
odredenih bolesti/stanja

v Dijagnosti¢ki trajali (eng. Diagnostic trials) usmereni ka pronalazenju boljih testova ili
procedura za dijagnostikovanje odredenih bolesti ili stanja

v Tretmanski trajali (eng. Treatment trials) usmereni ka testiranju eksperimentalnih tretmana,
novih kombinacija lekova, novog operativnog / zratnog pristupa

v' Trajali pomoéi i nege (eng. Quality of life trials; supportive care trial) usmereni ka
pronalazenju nacina da se poboljsa udobnost i kvalitet zivota obolelih osoba

Podela klini¢kih trajala prema dizajnu:

v’ Paralelne grupe (eng. Parallel-group )- svaki u¢esnik se svrstava u neku od terapijskih grupa
na statisticki slu¢ajan nacin (randomizacija)

v Unakrsni (eng. Crossover) - tokom vremena, svaki u¢esnik dobija najpre jednu pa potom drugu
terapiju pri cemu se izbor prve terapije bira na statisticki slu¢ajan nacin

v Podeljeno telo / Podeljen segment (eng. Split-body / Split-Plot) - svaki u¢esnik dobija razlicite
procedure na razli¢itim delovima tela (recimo jedna krema se maze na levu stranu lica a druga
na desnu)

v Klaster (eng. Cluster) - ve¢ postoje¢e grupe ucesnika (klasteri) nasumi¢no su odabrani da
dobiju jednu od ispitivanih terapija

v’ Faktorijalni (eng. Factorial) - svaki uGesnik se slu¢ajno svrstava u neku od terapijskih grupa®.

Podela klinic¢kih trajala prema hipotezama:

v Klini¢ki trajali superiornosti (eng. Superiority trials) — treba da potvrde da je jedan tratman
klinicki znacajno superiorniji od drugog

v’ Klini¢ki trajali neinferiornosti (eng. Noninferiority trials) — treba da potvrde da jedan tretman
nije klini¢ki inferiorniji od drugog, referentnog tretmana

v Klini¢ki trajali ekvivalentnosti (eng. Equivalence trials) — treba da potvrde da nema klini¢ki
znacajne razlike u efikasnosti izmedu dva tretmana.

Nekada je zbog slabe ucestalost pojedinih oboljenja ili radi brze realizacije, potrebno
organizovati tzv. multicentri¢ni trajal Koji se istovremeno sprovodi u viSe medicinskih centara.
Tada se posebno vodi ra€una o sinhronizaciji svih segmenata njegovog planiranja, realizacije 1

prikupljanja podataka.

Dizajn klinickog trajala dozvoljava kombinacije raznih elemenata svake od navedenih podela.

ZNa primer, | grupa pacijenata dobija vitamine X i Y; Il grupa dobija placebo i vitamin Y; 111 grupa dobija vitamin X i
placebo; IV grupa dobija dva puta placebo.
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2.1.4. Pilot studije. Meta analize

Pilot studije (eng. Pilot Study) ili Studije izvodljivosti (eng. Feasibility study) predstavljaju
manja, preliminarna ispitivanja koje se sprovode u cilju procene opravdanosti nekog istrazivanja
(postojanje efekta, duzina i kompleksnost realizacije, cena, nezeljeni dogadaji i sl.) kao i pripremu
istrazivanja vec¢ih razmera. Pilot studije obezbeduju prve informacije potrebne za predikciju obima
ispitivanih grupa, poboljSanje dizajna, marSute administriranja (dinamika i duzina doziranja) ali i
informacije 0 moguéim ograni¢enjima koja se moraju uvazavati pre pokretanja opseznijih studija.

Meta analize (eng. Meta-analysis) predstavljaju istrazivanja ¢iji rezultati nastaju primenom
metoda statistiCke analize kojima se kombinuju rezultati ili podaci vise sli¢nih, manjih i nezavisnih
istrazivanja. Metodama meta-analize se obezbeduje procena karakteristika od primarne vaznosti sa
vise preciznosti i to:
= kombinovanjem rezultata vise studija sa istim/sliénim nau¢nim hipotezama gde vise dostupnih
informacija pruza potpuniju sliku o odredenoj hipotezi

= kombinovanjem ocena parametara iz svake studije pojedinac¢no (napr. Procena proseka /eng.
Weighted average/) gde vise dostupnih informacija pruza precizniju procenu parametra od
znacaja (obimnijim i korektnijim studijama se uvek daje veca tezina)

= kombinovanjem podataka o pacijentima u svakoj od studija ukljucenih u Meta-analizu (eng.
Pooled analysis) ¢ime je omogucena preciznija estimacija parametara od znacaja

Meta-analize se najc¢esSce koriste za bolju procenu efekta tretmana (nekada je to jedini nacin za
dokaz efikasnosti) kombinuju¢i podatke/rezultate dva ili viSe manjih klinickih studija sa istim
kljuénim pitanjem. Sa druge strane, kombinovanjem svih podataka o bezbednosti tretmana, dobija
se najbolja Sansa za otkrivanje nezeljenih dogadaja.

Kvalitet rezultata Meta-analize zavisi kako od kriterijuma za uklju¢ivanje studija u Meta-
analizu (tzv. interna i eksterna validnost istrazivanja) tako i od primenjenih statistickih tehnika.

Cilj dobre meta-analize usmeren je ka ukljuenju svih relevantnih studija, pronalaZenju
prisustva i izvora heterogenosti kao i istrazivanju robusnih nalaza primenom tzv. Analiza
osetljivosti.

| za kraj ovog poglavlja, treba naglasiti da dosadasnjim izlaganjem nisu iscrpljeni svi tipovi
istrazivanja - ni klini¢kih ni biomedicinskih. O nekim tipovima ispitivanja bice jo$ re¢i u poglavlju
3. Statistika u fazi planiranja istrazivanja, ali samo u cilju ilustrovanja specifi¢nosti njihovog
dizajna.

Uz to, izbor klini¢kih istrazivanja (posebno klini¢kih trajala) kao modela za primeni statistike,
nema za cilj davanje manjeg znacaja neklinickim ili drugim biomedicinskim istrazivanjima.
Naprotiv. Svako istrazivanje u oblasti biomedicine ima neke svoje specifi¢nosti uslovljene oblaséu
istrazivanja, metodologijom, tehnikama, te neki dizajn moZze biti veoma delikatan ali i netipican za
vec¢inu drugih istrazivanja.

Cak i klini¢ki trajali iste faze medusobno se znadajno razlikuju po oblasti ispitivanja,
karakteristikama pacijenata, ciljevima istrazivanja, eksperimentalnim tretmanima, karakteristikama
uzorka, varijablama od znacaja, dinamici merenja, trajanju i sl. Medutim, i pored takvih razlika,
vecina klini¢kih trajala ima zajedni¢ke i prepoznatljive principe, mehanizme i dokumentaciju
vezanu za njihovo planiranje sto ¢ini jednostavnijim davanje preporuka za njihov dizajn, realizaciju,
analizu i interpretaciju rezultata.

Uz to, veoma strogi i zahtevni normativi (eticki, zakonski, klinicki) namecéu brojne
specifi¢nosti dizajnu klinickih trajala i jasno preciziraju ulogu statistike u njima. Na taj nacin
klini¢ki trajali sluze kao model za dalje preciziranje mesta statistike u ostalim tipovima istrazivanja,
ne samo u oblasti biomedicine ve¢ i Sire.
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2.2. Neki statisticki pomovi u biomedicini

StatistiCarima Cesto predstavlja problem razumevanje specifi¢ne terminologije biomedicine. Ali
I stru¢njacima biomedicine Cesto predstavlja problem da pravilno usvoje pojam varijable, obelezja
ili funkcije raspodele, koncept statistickog testiranja i odlucivanja, stvarno znacenje p-vrednosti,
95% intervala poverenja i sl. Usled toga je saradnja statistiCara i stru¢njaka biomedicine ¢esto
opterecena uzajamnim nerazumevanjem.

U Zelji da se poboljsa komunikacija i saradnja statistiCara i stru¢njaka biomedicine, u ovom
poglavlju su ne samo izlozeni neki vazni pojmovi iz oblasti biomedicine, ve¢ i dati primeri kako da
se vazni statisti¢ki pojmovi na intuitivnom nivou objasne nematematicarima.

2.2.1. Varijable i podaci u biomedicini
Pojmovi varijabli u matematici (tj. u teoriji verovatnoce i statistici) i biomedicini se znacajno
razlikuju te zbog toga Cesto dolazi do nerazumevanja statistiCara i struénjaka biomedicinske struke.

U daljem tekstu ¢e biti objasnjeni neki od tipova varijabli i podataka u biomedicini.

Varijabla (slucajna promenljiva, slucajna veli¢ina) predstavlja odredenu karakteristiku
subjekta/objekta koja varira od jedinke do jedinke, kroz vreme (Slika 5.).

Varijable i podaci

Opservacijama (merenjem, brojanjem, opazanjem,

Ime i prezime: i procenom) nad subjektima/objektima istrazivanja,
Dot rodena e varijable dobijaju konkretne vrednosti. To su tzv.
Mesto rodenja: Valjero Podaci tj. uzoracke vrednosti jedne varijable (Slika
::Ir:ssnaa:visina: ::’:"”"35‘5" 5’ [15’16])

Telesna teina: o265 Varijable u biomedicini se mogu klasifikovati na

viSe nacina. U daljem tekstu bi¢e navedene neke od
njihovih naj¢escih podela.

Varijable Opservacija Podaci

Slika 5. Varijable i podaci

» Podela podataka i varijabli po tipu mernih skala

Poznato je da se varijable u matematici razlikuju po diskretnoj i neprekidnoj raspodeli. U
biomedicini se koristi nesto drugacija podela varijabli koja potice od psihologa Stenlija Smita
Stivensa® gde se polazi od vrsta podataka u biomedicini a zatim vrsi klasifikacija pripadajucih
varijabli.

Naime, Stivens je zakljucio da se podaci u biomedicini razlikuju po koli¢ini informacija koju
njihove merne skale pruzaju te razlikuje:

- kvalitativne (kategorne) podatke — koji se odnose na kvalitativna svojstva te zbog malog
broja informacija koje sobom nose, ovi podaci omoguéavaju merenje samo u smislu
odredivanja pripadnosti odredenim kategorijama.

2% Umesto standardnih nivoa merenja (skala merenja), Stenli Smit Stivens je 1946. godine predloZio svoju teoriju u
nauénom radu O teoriji mernih skala (eng. On the theory of scales of measurement) gde zakljucuje da se sva
merenja podataka u nauci mogu sprovesti pomocu Cetiri razli¢ite vrste skala koje je on nazivao nominalnom,
ordinalnom, intervalnom i srazmernom skalom, razdvajaju¢i tako kvalitativne i kvantitativne podatke. Stivens je
ovakvu podelu predlozio upravo zbog nepostojanja mernih skala za razna psiholoska stanja koja su veoma vazna za
istrazivanja u psihologiji. Kako u biomedicini uopste postoji puno kvalitativnih karakteristika, to je u njoj, u manje-
viSe izmenjenoj formi, usvojena Stivensova podela podataka po svojstvima mernih skala §to je dalje uslovilo i
odgovarajucu podelu varijabli.
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- kvantitativne (numeri¢ke) podatke — koji se odnose na kvantitativna svojstva te nose vise
informacija koje se dobijaju merenjem pomocu preciznih mernih skala.
Kvalitativni (kategorni) podaci imaju sledece karakteristike:

- svaki podatak pripada tacno jednoj kategoriji (uzima tacno jedan tip vrednosti)

- postoji konacan broj kategorija

- kategorije su ili neuporedive ili imaju prirodnu gradaciju bez preciznih razlika

Kvalitativne (kategorne) varijable su one varijable kojima se opisuju kvalitativna svojstva i
¢ije su uzoracke vrednosti kategorni podaci. Kod ovih varijabli nema prirodne numeracije jer su
njihove kategorije kvalitativne te im se brojne vrednosti samo arbitrarno dodeljuju radi lakse
manipulacije (analiza, prikaz). Dele se na:

- nominalne varijable koje karakterise odsustvo prirodne gradacije izmedu kategorija®*. Nose
minimum informacija 1 nad njima je moguce sprovesti samo najjednostavne operacije poput
ekvivalencije i pripadnosti. Mogu imati 2 kategorije (pol: muski, Zenski; anemija: prisustvo,
odsustvo; pusacki status: pusaci, nepusaci) ili 3 i viSe kategorija (krvna grupa: O, A, B, AB;
bracni status Zene: neudata, udata, razvedena, udovica). Kada imaju samo dve kategorije, ¢esto
se koriste kao tzv. indikatori®.

- ordinalne varijable koje karakteriSe prisustvo neke vrste prirodne gradacije izmedu kategorija
ali bez precizne razlike izmedu njih®® jer se kategorije Cesto formiraju na osnovu subjektivnih
procena (recimo ja¢ina bola) ili baziraju na svojstvima nedovoljno poznatih faktora. To su
varijable poput puSackog statusa (pusaci, bivsi pusaci; nepusaci); Dijabetes Melitusa (dijabet
tipa I; dijabet tipa Il; bez dijabeta), jacine bola (bez bola; blag bol; umeren bol; jak bol;
neizdrziv bol), opste stanje pacijenta (tzv. performans status po ECOG skali: 0,1,2,3,4,5),
klinickog stadijuma tumora (0,111, 111,1V). Nazivaju se jo$ i uredenim kategornim varijablama.

Kvantitativni (numericki) podaci imaju sledece karakteristike:
- svakom podatku je dodeljena odgovaraju¢a numericka vrednost
- numericke vrednosti pripadaju diskretnoj ili neprekidnoj mernoj skali
- postoje precizne razlike izmedu numerickih vrednosti

Kvantitativne (numeric¢ke) varijable su one varijable kojima se opisuju kvantitativna svojstva
i ¢ije su uzoracke vrednosti kvantitativni (numericki) podaci. Kod ovih varijabli postoji prirodna
numeracija, vrednosti su uredene i postoje precizne razlike izmedu njih jer su im dodeljene
precizne brojne vrednosti. Pruzaju najviSe informacija i omogucavaju brojne operacije.

Numericke varijable mogu biti diskretne (broj dece

Numericke varijable u porodici) ili neprekidne (starost, krvni pritisak,

Diskretne numericke varijable

“tagkasta” brojna skala: 2 3 46

Neprekidne numericke varijable

neprekidna brojna skala:

nivo hemoglobina u krvi)

e Diskretne numericke varijable -
pripadaju diskretnoj brojnoj skali.

o Neprekidne numericke varijable - vrednosti
pripadaju neprekidnoj brojnoj skali
(Slika 6.; [15,16]).

vrednosti

~3 4 5

Slika 6. Tipovi kvantitativnih varijabli

U smislu da se tesko moze reéi §ta je bolje/losije, veée/manje ili slabije/jace/najjate bez uvodenja novog faktora,
svojstva.

“Na primer, normalne vrednosti biohemijskih transaminaza: iznad 30 U/L itd.

U smislu da se moze reéi ta je veée/manje ili slabije/jade/najjate bez uvodenja nekog novog faktora ili svojstva ali se
razlike izmedu kategorija ne mogu precizno izmeriti.
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Stru¢njacima biomedicine uvek treba naglasiti da podatke prikupljaju u originalnoj formi, kada
god je to moguce. Naime, Cesto se deSava da se numericki podaci bespotrebno kategorisu tj. grupisu
po nekom uslovu ili kriterijumu i ¢uvaju isklju¢ivo u takvoj formi, $to za posledicu ¢esto ima trajan
gubitak originalnih podataka.

Zato je veoma vazno ista¢i da kvantitativna varijabla moze da se ponasa kao kvalitativna:

= ako uzoracke vrednosti pripadaju manjem skupu vrednosti (recimo, varijabla Broj dece u
porodici u uzorku ima isklju¢ivo vrednosti: 0, 1 i1 2; Starost pacijenata: 60 i 61 godina),

= ako su uzoratke vrednosti kategorisane nekim uslovom (recimo varijabla starost sa
vrednostima 1 - ako je starost <35 god. i 2 — ako je starost >35 god.).

Promena tipa varijable ? |Starost | Kategorisanjem vrednosti numericke

NE = Numerigka varijabla = varijable, mozZe se generisati nova, ordinalna
H - - varijabla (Slika 7.; [15,16]).

1819 21 25 34 45 99 61 - . -

Sli¢no, kategorisanjem vrednosti

R i numericke ili ordinalne varijable, moze se

NE 1:<35 ?335&(55 22 L generisati nova nominalna varijabla, &esto
1 2 ‘ indikator (Slika 7; [15,16].).

= Nominalna varijabla Ukoliko su zabelezene samo kategorisane

1: <35 2 235 - vrednosti  (bez  originalnih  numerickih

NE podataka), obrnut proces nije mogug¢!

Slika 7. Promena tipa varijable

Ovo pravilo treba uvek naglasiti struénjacima biomedicine jer bez dovoljno paznje u fazi
planiranja, u fazi merenja ili prikupljanja podataka, moze do¢i do nepovratnog gubitka originalnih
numerickih podataka ¢ime se, izmedu ostalog, suzava skup mogucih ili primenljivih statistickih
metoda.

Zato treba naglasiti da su numericke varijable uvek najbolji izbor jer omogucéavaju primenu
Sirokog spektra statistickih testova i drugih tehnika dok ordinalne i nominalne varijable suzavaju taj
skup na uzu klasu metoda koje su daleko manjih mo¢i (Cesto samo tabele kontigencije).

» Jos neki tipovi podataka u biomedicini

Kategorni i numeric¢ki podaci nisu jedini tipovi podataka koji se koriste u biomedicini. U
daljem tekstu se pominju jo$ neki od ¢eséih tipova.

1. Rangovi (eng. Ranks)

Rangovi podataka predstavljaju relativne polozaje podataka u odnosu na neki postavljen uslov.
Najéesce je rangiranje od najmanje do najvece vrednosti podataka (sortiranje u rastu¢em poretku).
Rangirani podaci su izvorno retki u svakodnevnoj biomedicinskoj praksi ali je ideja rangiranja
primenljiva i veoma vazna - recimo, kada u klini¢kom istrazivanju isti subjekti primaju 2 ili vise
terapija, veoma je vazno znati redosled terapija.

Sa druge strane, u statistici se Citava klasa testova bazira na rangovima podataka umesto na
njihovim stvarnim vrednostima.

2. Procenti (eng. Percentages)
Veoma c¢esto se koriste u biomedicini kao mera odnosa (koli¢nik) dve numericke veli¢ine.
Omogucavaju poredenje grupa razli¢itih obima. Koriste se za opis i prikaz kategornih varijabli.
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3. Stopa i stope (eng. Ratio and Ratios)

Na sli¢an nacin kao i procenti, i tzv. stope se Cesto koriste u biomedicini kao mera odnosa
(koli¢nik) dve numericke veli¢ine. Tako se recimo stopa mortaliteta (stopa smrtnosti) racuna kao
godisnji broj smrtnih slucajeva (od bolesti ili generalno) na 1000 stanovnika. Upotreba stopa je
Cesta u demografskoj statistici i epidemiologiji. U biomedicini su ¢este sledece stope:
= opsta stopa nataliteta stanovnistva - broj zivorodenih na 1000 stanovnika tokom jedne godine
= opsta stopa mortaliteta - broj umrlih na 1000 stanovnika tokom jedne godine
= stope morbiditeta- broj obolelih u odnosu na ukupan broj stanovnistva
= fetalna stopa mortaliteta (stopa mrtvorodenja) - broj fetalnih smrti u odnosu na ukupan broj

rodenja u datoj godini (racunajuéi i zivorodenja i mrtvorodenja), itd.

4. Ocene (eng. Scores)
Usled nemogucénosti ili kompleksnosti direktnog merenja, Cesto se koriste posredne ocene
pomo¢u kojih se odredena svojstva na neki nadin procenjuju. Postoje brojne ocene u biomedicini®’

5. Verbalne skale (eng. VRS-Verbal rating scales)

Koriste se obi¢no za procenu subjektivnih tegoba (jac¢ina bola: bez bola; blag bol; umeren bol;
jak bol; neizdrziv bol). Mogu imati vise stepeni tezine ili ja¢ine. Obicno su u upotrebi trostepene ili
petostepene skale. Cesto se koriste u psihologiji, defektologiji, medicini kroz ankete kojima se
ispituje kvalitet zivota, odredeni poremecaji, stanja i sl.

6. Vizuelne analogne skale (eng. VAS-Visual analogue scales)

Graficki naéin za opisivanje subjektivne procene nekih tegoba ili stanja. Na liniji dugoj obi¢no
10 cm sa oznafenim krajnjim vrednostima (0-bez bola; 10-neizdriv bol) pacijent, najéeSce
samostalno, belezi liénu procenu tegoba, stanja, oseCanja. Kasnije se merenjem dobijaju precizne
numericke vrednosti. Ovi podaci mogu biti veoma neobjektivni ukoliko pacijentima nisu pruzene
detaljne i razumljive instrukcije kako da procenjuju i beleze svoje tegobe ili stanja.

7. Numericke srazmerne skale (eng. NRS-Numerical rating scales)

Graficki nacin subjektivne procene nekih tegoba ili stanja. Na liniji dugoj 10 cm sa oznacenim
krajnjim vrednostima (0-bez bola; 10-neizdriv) i meduvrednostima (1,2,3,4,5,6,7,8,9) pacijent
belezi licnu procenu tegoba. Ovi podaci su nesto pouzdaniji od VAS skale ali takode mogu biti
veoma neobjektivni ukoliko pacijentima nisu pruzene detaljne i razumljive instrukcije kako da
procenjuju i beleze svoje tegobe ili stanja.

» Podela varijabli na nezavisne / zavisne

Kao i1 u matematici, i u biomedicinskim istrazivanjima se razlikuju nezavisne i zavisne
varijable. Njih nije jednostavno uopsteno definisati zato §to imaju razli¢ito znacenje u razli¢itim
tipovima biomedicinskih istrazivanja.

U eksperimentalnim istrazivanjima, i uopste intervencijskim studijama, nezavisne varijable su
obi¢no nominalne a zavisne varijable su naj¢e$¢e od primarnog znacaja za istraZivaje U njima
varijabla kojom se intervenise predstavlja nezavisnu varijablu (u smislu njene nezavisnosti od
pocetnih karakteristika subjekata, stanja bolesti i1 sl.). Ostale varijable, od kojih se o¢ekuje da se

“’Napr. ECOG skala performans statusa (vrednosti: 0,1,2,3,4,5,6) za procenu opiteg stanja bolesnika;
imunohistohemijski status HER2 - humanog epidermalnog faktora rasta 2 (vrednosti: +, ++ ,+++); Apgar ocena (eng.
Appgar score) - test koji je osmislila dr VirdZinija Apgar, anesteziolog i pedijatar, u cilju brze i preciznije orijentacije
o stanju deteta neposredno nakon rodenja. Ova ocena predstavlja sumu ocena sledecih pet karakteristika: boje koze,
sréane radnja, disanja, miSi¢nog tonusa i odgovora na stimulaciju. Svaka od navedenih karakteristika ocenjuje se
ocenom od 0-2, pa je najbolja moguca zbirna ocena 10, a najlosija 0. Ocenu daje ginekolog ili pedijatar u porodilistu.
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menjaju pod uticajem intervencije, predstavljaju zavisne varijable i njihove vrednosti se tokom
eksperimenta mere, registruju, opisuju®.

U opservacionim studijama takode se razlikuju zavisne i nezavisne varijable, ali se nezavisnost
varijabli ne moze posmatrati u navedenom kontekstu, obzirom da se U opservacionim studijama vrsi
samo posmatranje, bez intervencija. U ovim studijama, varijable se samostalno razvrstavaju u klase
nezavisnih ili zavisnih, u odnosu na neke ve¢ postojeée karakteristike subjekata.

Uopste, nezavisnost ili zavisnost varijabli kao i nezavisnost ili zavisnost podataka cesto
predstavlja problem u biomedicinskim istrazivanjima. Bez dovoljno paznje i preciznog definisanja
nezavisnosti ili zavisnosti varijabli 1 podataka, mogu se naciniti ozbiljne greske kako u izboru i
primeni statisticke metodologije tako iu zakljucivanju. Zbog navedenog, o ovoj problematici ¢e biti
viSe re¢i u narednim poglavljima rada.

> Podela varijabli po ulozi u istraZivanju

Pored navedenih podela varijabli, one se klasifikuju 1 po ulozi koju imaju u istrazivanju:

e Primarna varijabla (eng. Primary Variable) — sluzi za verifikaciju primarnog cilja istrazivanja
(obi¢no mera efikasnosti terapije u eksperimentalnim studijama). Njen izbor zavisi od tipa 1
oblasti istrazivanja. Obi¢no postoji samo jedna primarna varijabla i ona se koristi za
odredivanje obima uzorka.

e Sekundarne varijable (eng. Secondary Variables) — pruzaju podrsku primarnoj varijabli i ne
treba da ih bude previSe (treba da se odnose na ograni¢en broj pitanja od interesa za
istrazivanje).

e Mesovite varijable (eng. Composite Variables) - koriste se u slu¢aju nemogucnosti evaluacije
jedne primarne varijable tokom viSe merenja™.

e Varijabla globalne procene (eng. Global Assessment Variables ) - pruza informacije o opstem
utisku istrazivaca o stanju bolesti ili promeni stanja bolesti.

e Visestruka primarna varijabla (eng. Multiple Primary Variables) - koristi se kada postoji
potreba za vise primarnih varijabli, od kojih svaka moze da bude u sluzbi ispitivanja primarnog
cilja.

e Surogat varijabla (eng. Surrogate Variables) - omoguéava indirektno merenje pojave od
znacaja u slucajevima kada to direktno nije izvodljivo.

e Ostale varijable - varijable kojima se opisuju kriterijumi za uklju¢ivanje/isklju¢ivanje subjekata
iz studije, demografske karakteristike subjekata, faktori rizika ili pruzaju informacije 0 prekidu
terapije.

O nekima od ovih varijabli, bi¢e viSe re¢i u poglavljima 3.2. Izbor varijabli za verifikaciju
ciljeva i 3.3. Varijabilitet i pristrasnost. Mehanizmi kontrole.

%Recimo, u leCenju anemitnih osoba, ordinira se terapija suplementima gvozda u cilju povecanja vrednosti
hemoglobina. Tada je nezavisna varijabla - terapija suplementima gvozda, a zavisna —hemoglobin.

*Na primer, poznato je da su muskarci uglavnom visi i teZi od Zena. Zato se u opservacionom istrazivanju pol moze
proglasiti nezavisnom varijablom a telesna visina i telesna tezina zavisnim varijablama.

*Na primer, nije opravdano svakog meseca raditi snimak RTG-om ili skenerom te se oni prmenjuju na 3 ili 6 meseci, a
u meduvremenu se koristi ultra-zvuk ili neka druga metoda.
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2.2.2. Hipoteza, statisticki koncept odlucivanja i p-vrednost u biomedicini [15,16]

U cilju intuitivnog razumevanja koncepta statistickog testiranja, odluc¢ivanja i znacenje p-
vrednosti od strane stru¢njaka biomedicine, u ovom i naredna dva poglavlja dat je primer jednog

takvog pristupa.

Naime, treba poc¢i od same formulacije polazne (naucne, istrazivacke) hipoteze kroz koju se
iskazuje cilj svakog istrazivanja. Njena formulacija u biomedicini i statistici se najcesce razlikuje.

Cilj istrazivanja

Nauéna hipoteza

PN

Biomedicina Statistika
ThA>ThB ThA=ThB

Slika 8. Formulacija polazne hipoteze

U hipotetiCkom klinickom istrazivanju, neka je
cilj istrazivanja formulisan kroz slede¢u nauc¢nu
hipotezu: terapija A (ThA) je efikasnija od terapije B
(ThB). To je tzv. istrazivacka (polazna) hipoteza u
biomedicini koja se istrazivanjem zeli potvrditi,
dokazati (Slika 8. i Tabela 1.).

U statistici, polazna hipoteza je tzv. Nulta hipoteza
(oznaka: Ho) koja glasi: nema razlike u efekasnosti
izmedu ThA i ThB. Ova hipoteza se statistiCkom
metodom zeli opovrgnuti.

Tabela 1. Istrazivacka hipoteza u biomedicini i Nulta hipoteza u statistici

Oblast Polazna nau¢na hipoteza Zapis Akcija
Biomedicina Terapija A je efikasnija od terapije B ThA>ThB Dokazati
Statistika Nema razlike u efikasnosti izmedu terapija AiB ~ ThA=ThB Opovrgnuti

Hipoteza suprotstavljena nultoj, u statistici se naziva Alternativna hipoteza (oznaka: Ha ili H;).
Ona se uvek poklapa sa istrazivaCkom hipotezom u biomedicini i njom se iskazuje tacno jedan od

slede¢ih stavova (tvrdnji):

v’ Efikasnost terapije A i terapije B se razlikuju (Ha: ThA # ThB vs. Ho: ThA = ThB)
v Terapija A je efikasnija od terapije B (H,: ThA > ThB vs. Ho: ThA < ThB)
v Terapija A je manje efikasna od terapije B (Ha: ThA < ThB vs. Hy: ThA > ThB)

Alternativna hipoteza H,: ThA # ThB, naziva se dvostrana hipoteza zato §to se njom ne
ispituje smer razlike ve¢ samo njeno postojanje (nije vazno da li je ThA bolja od ThB ili obrnuto

ve¢ samo da se razlikuju).

Svaka od hipoteza Ha: ThA > ThB i H,: ThA < ThB naziva se jednostrana hipoteza jer se njima
ispituje postojanje razlike u taéno odredenom smeru.

lestiranje hipoteza
Odlucivanje

Slika 9. Odlu¢ivanje

Testiranje nulte hipoteze jeste proces kojim se
ispituje konzistentnost podataka dobijenih
istrazivanjem (eksperimentom) sa nultom hipotezom.
To znaci da ukoliko se u podacima pronadu dokazi
protiv nulte hipoteze (u vidu ekstremnih rezultata sa
stanoviSta pretpostavljene Hp), ona se odbacuje u
korist alternativne Ha (Slika 9.).
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Proces testiranja nulte hipoteze se sprovodi primenom odgovarajuée statisticke metode™. U
osnovi svake analiti¢ke statisticke metode jeste taéno odredena Test-statistika (47, t, z, itd.) pomocu
koje se ispituje konzistentnost (saglasnost) uzorackih vrednosti sa pretpostavljenom Ho.

Radi jednostavnije ilustracije procesa testiranja nulte hipoteze, koristi se primer kada pod
pretpostavljenom nultom hipotezom test-statistika ima normalnu raspodelu i kada je alternativna
hipoteza jednostrana.

Test-statistika je varijabla koja:

Testiranje nulte hipoteze X . 5. .
= ima funkciju raspodele jednozna¢no

Test-statistika = Varijabla odredenu pretpostavljenom Hy
* ima odredenu raspodelu (indikovanu Ho) " dOlea tatno odredenu vrednost (2 ) na
* dobija uzorkom odredenu vrednost ( Z) osnovu uzorackih vrednosti.

o

Vrednost Z na Kkrivoj gustine normalne

raspodele odseca rep povrsine p (Slika 10). Taj

- | \/"Vred”OS‘ rep ustvari predstavlja tzv. p-vrednost cija se

‘ 3 vrednost uvek nalazi u intervalu od 0-1 tj. vazi
da je O<p<l.

Slika 10. Test-statistika i p-vrednost

Dobijena p-vrednost jeste samo jedan broj, te se on jedino moZe uporediti sa nekim drugim
brojem. Tako se odluka o prihvatanju ili odbacivanju Hy donosi uporedivanjem dobijene
p-vrednosti sa nekom unapred zadatom vredno$éu o (arbitrarna vrednost; najéesée je a=0.05
mada se koristi i =0.01).

Moguce su sledece dve situacije:

p >a : Ho se prihvata = |situacija

n>0  Ho se prihvata

Dobijena p-vrednost (sivi rep povrsine p; Slika

11.) je veca ili jednaka vrednosti a (crveni rep

povrSine a; Slika 16.). To znaci da uzoracki

podaci nisu pruzili dovoljno informacija o

njihovoj nekonzistentnosti sa pretpostavljenom
3 nultom hipotezom.

Najéedée: o= 0.05 | (arbitramo) Tada se Hy prihvata.

Slika 11. Sluc¢aj kada je p>a

*INa pimer pomocu statistickih testova ili drugih metoda (razne varijante t-testa; ANOVA, itd.) sa kojima se stru¢njaci
biomedicine upoznaju tokom svojih poslediplomskih, a poslednjih godina sve vise i tokom osnovnih akademskih
studija kroz nastavu medicinske ili druge statistike.

%27a veéinu stru¢njaka biomedicine, matematicke definicije funkcije raspodele predstavljaju tegko usvojive pojmove, te
se u komunikaciji sa njima treba uglavnom ograniciti na intuitivno razumevanje - da varijable u biomedicini, bez
obzira na njihov tip, karakteriSe skup moguc¢ih uzorackih vrednosti kao i ucestalost pojave tih vrednosti ¢ime je
jednoznacno odredena tzv. funkcija raspodele verovatnoca.
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p <a : Ho se odbacuje = llsituacija

pe  tosepiivata Dobijena p-vrednost (sivi rep povrsine p; Slika
PR Hosa oebacle 12.) je manja od vrednosti a (crveni rep povrsine
a; Slika 12.) a to zna¢i da su uzoraci podaci
podaci pruzili dovoljno informacija o njihovoj

e

H, : . . .
- nekonzistentnosti sa pretpostavljenom nultom
z hipotezom (suvise su ektremni sa stanovista Hp).
Najgedée: a.=0.05  (arbitramo) Tada se Ho odbacuje i prihvata Ha.

Slika 12. Sluc¢aj kada je p<a.

Broj a poznat je i kao granica statisticke znacajnosti. Interpretacija njegovog smisla je
neodvojiva od pojmova i interpretacije tzv. gresaka u odlu¢ivanju.

2.2.3. Greske UII vrste i snaga studije u biomedicini [15,16]

Razumevanje i pravilno usvajanje tzv. gresaka I i II vrste u statistici Cesto je tezak zadatak za
strucnjake biomedicine. Medutim, koriS¢enjem analogije sa greSkama u dijagnosti¢kim
procedurama, pojmovi gresaka I i I vrste postaju bar intuitivno jasniji.

Neka se u hipotetickom klini¢kom istrazivanju ispituje efikasnosti terapije A (ThA) u odnosu
na terapiju B (ThB) i neka su polazne hipoteze postavljene na slede¢i na¢in: Hyp - Nema razlike u
efikasnosti izmedu terapija A i B nasuprot Ha - Terapija A je efikasnija od terapije B.

Treba naglasiti da se u procesu statistickog odluc¢ivanja o nultoj hipotezi, mogu naéiniti tzv.
greske 1 i Il vrste. Te greSske su u potpunoj analogiji sa greSkama koje se mogu javiti primenom
dijagnosticke metode, recimo mamografije *.

Neka mamografski nalaz ukazuje na suspektnu
Dijagnosticki test promenu (sumnja na malignitet) i neka je kasnijom
patohistoloSkom (PH) analizom potvrdena benigna
promena. Tada je nadinjena dijagnosticka greSka jer
Benigno Maligno je postavljen lazno pozitivan mamografski nalaz
, (Slika 13.).

| obratno. Neka mamografski nalaz ukazuje na
benignu promenu (B.O.) i neka je kasnhijom PH
analizom potvrden malignitet. Tada je nacinjena
dijagnosticka greska jer je postavljen lazno
negativan mamografski nalaz.

PH nalaz

Suspektno

Mamografija

B.O. Korektnc Lazno -

Slika 13. Greske u dijagnosti¢kom nalazu

Statisti¢ki test Primenom statistickog testa, na sli¢an nacin se
moze naciniti greska u statistickom odluc¢ivanju:

Realnost . Odbacivanjem Ho i prihvatanjem Ha (p<a) kada je

Ho tatna Ha taéna Ho stvarno tacna, nacinjena je tzv. Greska | vrste

(lazno pozitivan rezultat).

« Prihvatanjem Ho i odbacivanje Ha (p>a) kada je
Ha stvarno tacna, nacinjena je tzv. Greska II vrste
(lazno negativan rezultat) (Slikal4.).

Ha se prihvata

QOdluka

Ho se prihvata

Slika 14. Greske u statistickom odlu¢ivanju

% Mamografija je radiolosko snimanje dojke i predstavlja neinvazivnu dijagnosti¢ku metodu.
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Greska I vrste ukazuje na lazno pozitivan rezultat (proglasava se terapija A statisticki znacajno
efikasnijom od B iako ona to realno nije) a njena verovatnoca je upravo broj a. Drugadije rec¢eno,
vrednost a (crveni rep; Slika 11. i 12.) predstavlja region neocekivanih vrednosti sa stanovista nulte
hipoteze 1 jednaka je verovatnoc¢i pogresnog odbacivanja nulte hipoteze.

Greska II vrste ukazuje na lazno negativan rezultat (zakljucuje se da nema statisticki znacajne
razlike u efikasnosti izmedu terapija A i B iako to realno nije tano) a njena verovatnoéa se
oznacava brojem B. Drugacije receno, vrednost B je jednaka verovatnoéi pogresnog odbacivanja
alternativne hipoteze.

Svaki istraziva¢ bi zeleo da su istovremeno verovatnoée obe greske nula tj. i a=0 i p=0.
Medutim, verovatnoée o i B su medusobno zavisne (Sto je a manje, to je B veée i obratno) i
matematicki je nemoguce da obe istovremeno budu jednake nuli. Ali se zato mogu kontrolisati.

Vrednost 1-B definiSe se kao Moé (snaga) testa (eng. Power) jer ukazuje na sposobnost
(verovatnocu) statisticke metode da otkrije razliku kada ona stvarno postoji.

Takode treba naglasiti da su veli¢ine a, B, snaga testa i obim uzorka medusobno povezani i da
se u fazi planiranja istrazivanja mogu kontrolisati, u zavisnosti od tipa istraZivanja, postavke
primarnog cilja i nac¢ina njegove verifikacije.

2.2.4. Interval poverenja u biomedicini [15,16]

Jo§ jedan statisticki pojam koji se u biomedicini retko pravilno usvaja. Tada treba objasniti da
koncept odluc¢ivanja zasnovan na p-vrednosti ima svojih manjkavosti:
= vodiu greske jer dozvoljava moguénost donoSenja pogresnih odluka (gresake I i 1l vrste)
= podloZan je uticaju slucaja jer se nikada sa sigurno$¢u ne zna da li je odredeni ishod
eksperimenta, a samim i tim p-vrednost, posledica stvarnog stanja ili samo sluc¢aja
= nije informativan, jer osim klasifikovanja studija na pozitivne/negativne®*, p-vrednost ne daje
nikakve dalje informacije o pitanjima koja su od primarnog interesa za istrazivace.

ViSe informacija o istraziva¢koj hipotezi dobija se na osnovu intervala poverenja. Pojam
intervala poverenja i njegovo intuitivno razumevanje je objasnjeno na sledecem hipotetiCkom
primeru istrazivanja.

Primer 1. Neka je cilj jednog klinickog istrazivanja poredenje efekata terapije A i terapije B, pri
¢emu se efekat meri ucestalos¢u pozitivnog terapijskog odgovora.

Odredivanje granica: Eksperimenti

Radi lakse ilustracije, neka je u svakoj od
uzorackih grupa (A vs. B) bilo po 10 ispitanika.

© — odgovara na Th @ — ne odgovara na Th

I I 11

A B A B A B e - . .
5o 5 e Isto istrazivanje je pod istim uslovima ponovljeno
© ® © © © 3 puta i zabeleZeni su rezultati (slika 15).
© 8 © © © o
gs 88 8¢
© @ © @ ® @ Pri tome je
© @ o @ ® @ . o y
® 8 e @ ® 9 - pozitivan terapijski odgovor obelezen sa ©
e 6 & . .. . v
® @ ® ® ® @ - negativan terapijski odgovor obelezen sa ®

Slika 15. Rezultati tri eksperimenta

% U smislu da je studija bila u stanju da potvrdi / ne potvrdi istrazivatku (alternativnu) hipotezu.
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Qdredivanje granica: Eksperimenti
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Slika 16. Kvantifikovani rezultati tri
eksperimenta

Qdredivanje granica: Eksperimenti

Ho

0%

Terapija B je efikasnija :  Terapija A je efikasnija

Slika 17. Zone efikasnosti terapija A i B

Odredivanje granica: Eksperimenti

Ho

*

10% 0% 40% 60%

Terapija B je efikasnija Terapija A je efikasnija

Slika 18. Graficki prikaz dobijenih rezultata

Kvantifikovanjem dobijenih rezultata, vidi se
sledece (Slika 16.):

1: odgovor u grupi A je bolji nego u B (70:10 %)
jer je razlika u efektu iznosila 60% u korist A

1I: odgovor u grupi A je bolji nego u B (70:30 %)
jer je razlika u efektu iznosila 40% u korist A

111: odgovor u grupi B je bolji nego u A (50:40 %)
jer je razlika u efektu iznosila 10% u korist B

Da bi se graficki prikazali dobijeni rezultati,
treba primetiti da nulta hipoteza (Ho: nema
razlike u efektima terapije A i terapije B) deli
koordinatni sistem tj. prostor efikasnosti terapija
A i B (Slika 17.) na zonu gde je efikasnija
terapija A (desno od 0) i zonu gde je efikasnija
terapija B (levo od 0).

Grafickim prikazom dobijenih rezultata:

= |: 60% u korist terapije A

= II: 40% u Korist terapije A

= 111: 10% u korist terapije B

moze se zakljuéiti da se stvarna razlika u
efikasnosti izmedu terapije A 1 B nalazi u
granicama od 10% u korist terapije B pa do 60%
u korist terapije A, $to je prilicno neprecizno
(Slika 18.)

Da bi se dobila preciznija procena u kojim granicama se nalazi stvarna razlika u efiksnosti, potrebno

je imati viSe podataka.

Odredivanje granica: Eksperimenti

Ho

*

T
10% 0% 40% 60%

Terapija B je efikasnija Terapija A je efikasnija

Slika 19. Graficki prikaz svih rezultata

Pretpostavimo da je isto istraZivanje ponovljeno
100 puta i da je svaki od dobijenih rezultata
grafiCcki prikazan. Sada je moguce naciniti
ta¢niju procenu. Na osnovu dobijenih rezultata,
interval u kome se sa velikom verovatno¢om
nalazi stvarna razlika u efektu izmedu terapija A
I B iznosi od 20-80% u Korist terapije A

(Slika 19.)
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Interval poverenja Ali ko u danaSnjim uslovima ima dovoljno
sredstava, saradnika, etickih  odobrenja,
vremena, agenasa da ponovi isto istrazivanje
100 puta?

Ho

-

Pomocu statistickih metoda mogucée je na
oo e e osnovu rezultata samo jednog istrazivanja
proceniti trazene granice (Slika 20).

Terapija B je efikasnija Terapija A je efikasnija

Te granice odreduju tzv. Interval poverenja. m

Slika 20. Interval poverenja

Interval poverenja (eng. Cl - Confidence interval), intuitivno receno, jeste opseg u kome se sa
velikom verovatno¢om nalazi stvarna vrednost faktora od interesa (razlika u efikasnosti). Njegove
granice se odreduju statistickim metodama u zavisnosti od prirode parametra koji se procenjuje.

Interval poverenja karakteriSu:

= preciznost (raspon izmedu granica intervala)
= pouzdanost (izrazena kroz njegovu procentualnu vrednost)

95% Interval poverenja . .. . . v e .
P ) U biomedicinskim radovima najces¢i je
95% interval poverenja (95%CI) cije je
formalno znacenje sledece:

N=20 — -~ . 1/20(5%)

b osct Stvarna vrednost faktora od interesa

— _ (razlika u efikasnosti) nasla bi se slu¢ajno van

" granica intervala poverenja u svega 5% od

Stvarna razlilia u g[ikasr\f)sti izmedu ukupnog broja ponaV|j anja iStog
terapije A i terapije B

istrazivanja (Slika 21.).

Slika 21. 95% Interval poverenja (95% CI)

Dakle, 95% interval poverenja nece sadrzati stvarnu razliku u efikasnosti samo u 5%
ponavljanja istog eksperimenta. Njegova pouzdanost se moze povecati ali po cenu smanjenja
preciznosti (99% CI ¢e imati veéi i neprecizniji opseg od 95%Cl). Uz to, treba naglasiti da su
veoma male Sanse da interval poverenja, dobijen na osnovu rezultata nad Samo jednim
reprezentativnim uzorkom, neée sadrzati stvarnu razliku u efektu [26].

Interval poverenja ima znacajnu funkciju u tumacenju dobijenih rezultata. Pored informacije o
opsegu (intervalu) unutar koga se najverovatnije nalazi stvarna vrednost posmatranog faktora,
preciziranjem granice prakticne znacajnosti (klinicke, bioloske), interval poverenja je koristan i
prilikom interpretacije i diskusije dobijenih statistickih rezultata, §to je ilustrovano slede¢im
hipotetickim primerom istrazivanja.

Primer 2. Sprovedeno je jedno prospektivno klinicko istazivanje sa ciljem da se ispita razlika u
efikasnosti izmedu eksperimentalne terapije A (ThA) i standardne terapije B (ThB). Efekat terapije
se meri uCestalo$¢u pacijenata sa pozitivnim terapijskim odgovorom. Istrazivaci su zakljucili da bi
razlika u efikasnosti od 10% u korist terapije A bila dovoljna da eksperimentalnu terapiju A
proglase klinicki znacajno boljom. Time je granica klini¢ke znacajnosti postavljena na 10% (u
korist A). Granica statisti¢ke znacajnosti je 0=0.05.
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Opservirana razlika u efikasnosti iznosila je svega 3% u Kkorist terapije A. Testiranjem nulte
hipoteze (Ho: nema razlike u efikasnosti izmedu terapije A i B), dobijeno je p=0.23 (p>a) te nulta
hipoteza nije odbacena, a istraZivanje je proglaseno negativnim jer nije bilo u stanju da potvrdi
efikasnost eksperimentalne terapije.

Odredivanjem intervala poverenja za opserviranu razliku od 3% u korist Th A, dobijen je
95%Cl: [-9%, 17%)].

Kao u primeru 1., da bi se graficki prikazali
dobijeni rezultati (razlika u efikasnosti i njen

0235 R 0% 0% C1 tae, 7% odgovaraju¢i 95%CI), treba primetiti da

oo nulta hipoteza (Ho: nema razlike u efektima

Terapija B je efikasnija TerapijaA je efikasnija ThA i ThB) de“ koordlnatnl Slstem tJ
0% % 17% prostor efikasnosti terapija A i B (Slika 22.)

na zonu gde je efikasnija terapija A (desno
od 0) i zonu gde je efikasnija terapija B

(levo od 0).
Slika 22. Graficki prikaz rezultata
p=023 R,=3% 95% Cl: [-9%, 17%] Da bi se pravilno protumacio dobijeni
rezultati, potrebno je odrediti 1 zonu
0% o klini¢ke znacajnosti za Th A.
Terapija B je efikasnija Terapija A je efikasnija . e ey v . .
Zadata granica klinicke znacajnosti od
9% 3% L 17% Z‘fj‘;,ﬁ'ﬂ 10% u _korist Th A, deli .isti ko_(_)rdina}tni
sistem tj. prostor efikasnosti terapija A i B
10% (Slika 23.) na oblasti:
Nije kliniéki znagajno | Klini¢ki znaajno ® Njje klinicki znacajno

e jeste klinicki znacajno.

Slika 23. 95% CI u sluzbi tumacenja rezultata

Testiranjem nulte hipoteze, eksperimentalni podaci nisu bili u stanju da pruze dokaz o
statisticki zna¢ajno boljoj efikasnosti terapije A (p=0.23) te je studija proglasena negativnom. Ali to
nije i konacna odluka o postavljenoj istrazivackoj hipotezi. Naime, kako gornja granica 95%
intervala poverenja iznosi 17% i veca je od granice klini¢ke znacajnosti 10% (Slika 23.), to postoji
Sansa da je stvarna razlika u efikasnosti izmedu ove dve terapije ipak veca od 10% u korist Th A.
Zato definitivan sud o istrazivackoj hipotezi nije moguce doneti bez dodatnih, ponovljenih
istrazivanja. m

NematematiCarima takode treba pojasniti da su, iako naizgled razli¢iti, p-vrednost i
odgovaraju¢i interval poverenja blisko povezani. Naime, p-vrednost ¢e biti manja od 0.05
(signifikantna) samo kada 95% interval poverenja ne sadrzi nulu (odnosno, preciznije, kada ne
sadrzi vrednost specificiranu nultom hipotezom). I obrnuto, ako 95% CI sadrzi nulu (odnosno,
preciznije, kada sadrzi vrednost specificiranu nultom hipotezom), tada p-vrednost nece biti
signifikantna. Sli¢no, p-vrednost ¢e biti manja od 0.01 (visoko signifikantna) samo kada 99%
interval poverenja ne sadrzi nulu (odnosno, preciznije, kada ne sadrzi vrednost specificiranu nultom
hipotezom). Osnov ove veze jeste zasnovanost obe metode (prorcuni p-vrednosti i 95% CI) na
sliénim aspektima teorijske distribucije test-statistike [26].

Kako S§to je ilustrovano primerom 2., interval poverenja, uz postavljenu granicu klinicke
znacajnosti (u smislu zadate ili prakticno znacajne), moze prilicno da promeni interpretaciju i
diskusiju dobijenih rezultata.
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Interval poverenja, i pored ograni¢enja u smislu preciznosti i pouzdanosti, pruza mnogo vise
informacija o faktoru od interesa od odgovarajuée p-vrednosti. Zato je pozeljno, a sve ¢esce |
obavezno, u prikazu rezultata navoditi i p-vrednost i odgovaraju¢i interval poverenja.
Izostavljanjem jedne od njih, vise informacija se dobija ukoliko je naveden interval poverenja jer se
na osnovu njega izostavljena p-vrednost moze bar grubo proceniti (jeste / nije signifikantna).

Ovim nije iscrpljena uloga intervala poverenja u klini¢kim istrazivanjima. Naime, mnogi
klinicki trajali kojima se ispituje bioekvivalencija, superiornost ili neinferiornost biomedicinskih
tretmana (lekovi, protokoli lecenja, dijagnosticke procedure i sl.), zasnovani su na upotrebi intervala
poverenja.

Dalje, interval poverenja se koristi prilikom tumacenja rezultata meta-analiza, multicentricnih
trajala kao i rezultata analize po podgrupama od znacaja.

| za kraj ovog poglavlja, treba napomenuti da je osnov mnogih kontroverzi u savremenoj
biostatistickoj literaturi upravo pitanje upotrebe jednostranih ili dvostranih hipoteza u
biomedicinskim istrazivanjima. Obzirom da se ovaj izbor odraZava na jednostranost odnosno
dvostranost pripadaju¢ih intervala poverenja, dok se ne postigne konsenzus po tom pitanju,
promovise se upotreba dvostranih intervala poverenja koji su generalno pogodniji za procenu
faktora od znacaja za istrazivanje.

Odlucivanja na osnovu p-vrednosti i intervala poverenja, iako na prvi pogled razli¢ita, imaju
isti koncept koji je poznat kao Frekventisticka $kola miSljenja u statistici. Ovoj klasi¢noj Skoli
misSljenja danas se sve viSe suprotstavlja tzv. Bajesovska Skola koja je, po misljenju mnogih
nestatistiCara, razumljivija i uskladenija sa intuitivnim tokom rezonovanja.
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3. STATISTIKA U FAZI PLANIRANJA ISTRAZIVANJA

Svako klinicko ili biomedicinsko istrazivanje ima jedan ili viSe osnovnih ciljeva. Osnovna
premisa za kvalitet i uspeSnost svakog takvog istrazivanja jeste prilagodenost njegovog dizajna
postavljenim ciljevima. Iako klinicke i druge biomedicinske studije obi¢no traze odgovore na
jednostavna pitanja i obi¢no imaju jednostavne ciljeve, to nikako ne znaci da je i dizajn takvih
studija jednostavan.

Sam izbor dizajna istrazivanja se svakako moze uciniti na vise razli¢itih nacina - nekada je
nametnut samim problemom istrazivanja - ali ipak mnogo ce$ce predstavlja rezultat slobodnog
izbora istrazivaca. No biomedicinske istrazivace tokom regularnog Skolovanja obi¢no edukuju za
samostalnu statistiCku analizu i veoma ih retko obucavaju za samostalno planiranje, dizajn i
organizaciju klinickog istrazivanja. Zato nije neobi¢no S$to postoji veliki broj studija koje se
zavrSavaju bez ocekivanih odgovora na postavljena istrazivacka pitanja.

Ni jedan aspekt istraZivanja nije toliko zanemaren kao izbor i postavka dizajna studije
[26]. To je veoma kompleksan proces u kome, osim bazi¢ne nauke (biomedicine), bitnu ulogu ima i
statistika. Ove informacije su, na zalost, poznate tek manjem broju biomedicinskih istrazivaca.
Vecina jo$ uvek mesto statistike u istrazivanju prepoznaje tek u fazi analize podataka. A to je
pogresno jer loSe postavljen cilj, neadekvatan obim uzorka ili nekvalitetni podaci imaju dalekosezne
posledice — odrazavaju se na ukupan kvalitet istrazivanja.

‘ Planiranje istraZivanja ‘ ' .Na.lme,jzbo‘r st‘atlst{cklh metoda dlrek'tno zavisi od
N . _ cilja istrazivanja i obima uzorka, a njihova valjana
Cilj Obim Kvalitet . . . .
istraZivanja uzorka podataka upotreba od obima uzorka i kvaliteta podataka. Od njih
~ ~N dalje zavise rezultati statistitke analize koji se, izrazeni
I1zbor Valjana upotreba H : e
statistickin metoda statistickin metoda krozv pO_UZdanOSt | val!ano'st 9dIUk.a’ EkSp“CltnO
Reslati - odrazavaju na ukupan kvalitet istrazivanja [15,16].
' tat . . . . .
statisiEke analize Upravo na ovoj uslovljenosti (Slika 24.) se zasniva
| viSestruka  uloga  statistike u  biomedicinskim
‘ Kvalitet istraZivanja ‘ 1strazivanjima.

Slika 24. Povezanost faza istrazivanja

Uloga statistike u fazi planiranja istraZivanja se odnosi na razne aspekte dizajna studije®>. Zato
tokom edukacije biomedicinskih stru¢njaka iz oblasti statistike, treba naglasiti da mesto statistike u
biomedicinskom istrazivanju po¢inje od — faze njegovog planiranja (slika 25.).

U kojoj fazi istrazivanja prvi put
‘) zatraziti pomo¢ statistike
® i/ili statisticara?

U fazi

1

> planiranja istrazZivanja!

Slika 25. Mesto statistike u istrazivanju — ve¢ u fazi planiranja

% poput formulisanja ciljeva istrazivanja (postavka hipoteza), karakteristika studije (opservaciona/eksperimentalna;
longidudinalna/studija preseka; retrospektivna/prospektivna), izbor kontrolne grupe (kod komparativnih istraZivanja),
kontrolu poznatih i nepoznatih izvora varijabiliteta, kontrolu pristrasnosti, izbor i broj subjekata nad kojima ¢e se
vrsiti ispitivanje, svi aspekti prikupljanja podataka, izbor i frekvencija merenja koja ¢e se vrsiti, itd.
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Dalje izlaganje o statistici u fazi planiranja istrazivanja jeste segmentno podeljeno, ali treba
razumeti da su sve akcije koje se sprovode u ovoj fazi medusobno povezane. Postavljeni ciljevi,
izabrani tip istrazivanja, ciljna populacija, metode izbora uzorka, varijable za verifikacije ciljeva,
mehanizmi kontrole varijabiliteta i1 pristrasnosti i sl., sve je podlozno promeni u smislu
redefinisanja, usaglasavanja, ponovnog izbora - ukoliko se proceni da predloZeni dizajn sobom nosi
suvise rizika, neizvesnosti, varijabiliteta.

Uostalom, uvek je bolje odustati od istraZzivanja nego ga jo§ u fazi planiranja osuditi na
neuspeh.

3.1. Ciljevi istrazivanja. Izbor tipa istrazivanja. Ciljna populacija. Uzorak.

Jedan od prvih zadataka u fazi planiranja istrazivanja jeste jasno definisanje cilja (ili ciljeva)
istrazivanja, izbor tipa studije 1 precizno definisanje varijabli kojima ¢e se ciljevi verifikovati.
Nakon toga sledi izbor ciljne populacije, izbor uzorka i plan realizacije®®. Kod klinickih trajala, sve
navedeno mora biti sadrzano u tzv. Protokolu istrazivanja, dokumentu koji mora biti sacinjen pre
pocetka realizacije trajala.

3.1.1. Formulisanje ciljeva istraZivanja

U metodologiji nau¢noistrazivackog rada [18], nau¢ni problem se definiSe kao pitanje bez
odgovora u okviru postojeceg nau¢nog Znanja37.

Svako naucno istraZivanje zapocinje izborom naucnog problema - njegovim uocavanjem,
postavljanjem 1 formulisanjem. Taj izbor nije jednostavan, tim pre §to su istoriji nauke poznata
uporna, dugotrajna i uzaludna nastojanja da se reSe pseudoproblemi ili neispravno postavljeni
problemi. Stoga je neophodno strogo ocenjivanje nau¢nog problema u smislu njegovog znacaja za
razvoj nau¢nog znanja, koli¢inom neizvesnosti koju sadrzi i prakticnim znacajem.

Predmet istrazivanja Cine pitanja usmerena ka saznavanju uzroka, mehanizma ispoljavanja i
odnosa u jednom nau¢nom problemu ili jo§ nereSenim delovima problema. Iskazuje se kroz cilj
istrazivanja kao osnovna misaona pretpostavka (tzv. nau¢na hipoteza) o predmetu istrazivanja koja
je jasno i nedvosmisleno formulisana, precizno odredena i nau¢no opravdana (navodenjem nauéne
zasnovanosti o¢ekivanih odgovora).

Cilj istrazivanja je osnovni i najvazniji element nau¢nog metoda uopste. To je ideja vodilja koja
usmerava istrazivaCe na ispitivanje i otkrivanje stvarne veze izmedu poznatih i nepoznatih
Cinjenica, ali i diktira metodologiju istrazivanja (izbor tipa istrazivanja, obelezja posmatranja,
tehnika prikupljanja podataka i njihove analizu, itd.).

Istrazivacka hipoteza se oblikuje iz nau¢ne hipoteze i predstavlja elementarnu, jednoznacnu i
eksplicitnu tvrdnju o nekom obelezju populacije (varijabli), sa osnovnom svrhom da bude testirana,
proverena.

U daljem tekstu se uglavnom govori o ciljevima klini¢kih istraZivanja, pri ¢emu nece do¢i do
zabune ako se pod ciljevima istrazivanja ustvari podrazumevaju istrazivac¢ke hipoteze.

Izbor cilja klinickog istrazivanja nije jednostavan zadatak. Zbog jasne razdvojenosti faza
klini¢kih trajala, izbor njihovih ciljeva je donekle preciziran. Sli¢no je kod klini¢kih trajala
superiornosti, ekvivalencije ili neinferiornosti. Medutim, i pored toga, izbor njihovih ciljeva je i

*preciznost procedura i merenja; dinamika merenja; forme prikupljanja podataka, kontrola i evidencija; trajanje
istrazivanja; plan statisticke analize koja obuhvata transformacije podataka, deskriptivne i analiticke metode —
osnovne i potencijalne; nacin interpretacije / prezentacije rezultata i sl.

¥7U smislu neresenog, nedovoljno resenog ili spornog pitanja; kontroverze po pitanju vaznosti i zna¢aja netega; sumnje
u postojece objasnjenje pojave, procesa i sl.
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dalje kompleksan proces jer on zvisi i od oblasti biomedicine u kojoj se istrazivanje sprovodi. Tako
se u onkologiji procene efikasnosti tretmana (leka, procedure, intervencije) mogu vrsiri gaomoéu:
= Kklasi¢nih mera koje pruZaju direktan dokaz 0 povlacenju ili smanjenju tumora®, smanjenju

simptomatologije vezane za oboljenje, poboljSanju kvaliteta zivota onkoloskih bolesnika i sl.
= surogatnih mera (eng. Surrogate end points) poput:

- prezivljavanja bez znakova bolesti (eng. DFS - Disease free survival)

- vremena do progresije (eng. TTP — Time to progression)

- prezivljavanja do progresije bolesti (eng. PFS — Progression free survival)

- vremena do neuspeha terapije (eng. TTF — Time to treatment failure)
te izbor cilja onkoloSkog trajala nastaje kao rezultat pazljive, sistemati¢ne 1 precizne procene
mnogih faktora.

Ipak, bez obzira na oblast biomedicine i karakteristike klinickog istrazivanja, svako od njih
mora imati jasno razdvojene primarne i sekundarne ciljeve, a njihova formulacija mora biti jasna,
precizna i nedvosmislena.

Primer 3. U stomatologiji se planira prospektivno, komparativno istraZivanje sa ciljem ispitivanja
efikasnosti tri razli¢ita pristupa u pulpalnoj anesteziji: | anestetik (Al) - mepivakain bez
vazokonstriktora; 1l anestetik (A2) - lidokain sa adrenalinom (1 : 80 000); Il anestetik (A3) -
artikain sa adrenalinom (1 : 100 000). Ciljna populacija su osobe sa zubima za ekstrakciju.

Anestetici bi se davali 1 ¢as pre oralne operacije.

Formulisanje ciljeva studije:
(primarni cilj)

Primer: Stomatologija

= Tri razli¢ita anestetika 1h pre operacije: A1, A2, A3
= Cilj: ispitati efikasnost anestetika A1, A2 i A3.

Precizna postavka; da li postoji razlika izmedju A1,A2,A3 u:
= u¢estalosti pojave prvog* bola
= intenzitetu prvog* bola

= vremenu do pojave prvog* bola
= vremenu od operacije do prvog* bola...

prvi* bol: neposredno posle operacije ili prvi bol ku¢i

Slika 26. Postavka primarnog cilja

Formulisanje ciljeva studije:
(sekundarni cilj)

Primer: Stomatologija

= Tri razli¢ita anestetika 1h pre operacije: A1, A2, A3
= Primarni cilj: ispitati efikasnost anestetika A1,A2,A3:

prisustvo i intenzitet bola, vreme do pojave bola...
Sekundarni ciljevi - da li postoji razlika izmedju A1,A2,A3 u:

* smanjenju otoka
= moguénosti otvaranju usta

= koli€ini krvi
= pojavi komplikacija (infekcija, krvarenje, alveolit...)

Slika 27. Postavka sekundarnog cilja

Analizom relevantnih informacija 0 merama
efikasnosti sli¢nih istrazivanja, zaklju¢eno je da su
udestalost i intenzitet prvog bola®, vreme do njege
pojave kao i vreme od operacije do pojave prvog
bola pogodni parametri za procenu efikasnosti
(Slika 26.).

Tako je preciziran primarni cilj: ispitati
efikasnost anestetika Al, A2 i A3 kroz prisustvo,
pojavu i intenzitet prvog bola, vreme do pojave
prvog bola, itd.

Daljom analizom, zaklju¢eno je da su informacije o
smanjenju otoka, rastojanju od vrha brade do
tragusa, mogucnost otvaranja usta, pojava
komplikacija (infekcije, alveolit) takode od znacaja
za istrazivanje (Slika 27.).

Preciziran je sekundarni cilj: ispitati efikasnost
analgetika Al, A2 i A3 kroz smanjenje otoka,
kolicinu krvi, pojavu komplikacija, itd.

Iako mnogo jasniji, ovako definisani ciljevi jo$
uvek nisu dovoljno jasni jer nisu precizno definisane
varijable za njihovu verifikaciju®. m

%Tzv. objektivni tumorski odgovor (eng. ORR - Objective response rate).

*Misli se na prvi bol neposredno nakon operacije ili prvi bol po odlasku iz ordinacije.

“*Na primer da li ée se jatina bola meriti trostepenom skalom (bez bola/umeren/jak) ili petostepenom skalom ( bez
bola/blag/umeren/jak/vrlo jak); da li smanjenje otoka treba meriti samo pre i dva dana posle intervencije (u % ili mm)

ili ¢esce, itd.
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3.1.2. Izbor tipa istraZivanja

Osnova planiranja svake studije (klinicke ili druge) jeste izbor tipa istrazivanja koji ¢e biti
prilagoden postavljenim ciljevima jer od izabranog tipa istrazivanja zavisi kasniji izbor ciljne
populacije i uzorka.

Dakle, u fazi planiranja treba paZzljivo izabrati onaj tip istrazivanja Koji je najbolje prilagoden
izabranim ciljevima, dobro se informisati o svim specifi¢nostima dizajna izabranog tipa studije i
pazljivo proceniti sve potencijalne tesko¢e u njegovom planiranju i realizaciji. Ukoliko se otkrije
veliki broj neizvesnosti, rizika, varijabiliteta ili pristrasnosti koje nosi izabrani tip studije,
racionalnije je preformulisati istrazivacke ciljeve i izabrati drugaciji tip studije ¢iji dizajn nosi
manje rizika po uspesnost ukupnog istrazivanja i validnost njegovih rezultata.

3.1.3. Izbor populacije. Entitet istraZivanja

Za svako klini¢ko istrazivanje, pogotovu klinicke trajale, vrlo brizljivo se vrsi izbor populacije
iz koje ¢e se kasnije regrutovati uzorak. Osnovno pravilo jeste da to bude populacija subjekata
(obolelih) za koje se smatra da ¢e imati najvise koristi od tog istrazivanja.

Recimo, pri planiranju klini¢kog trajala ¢iji je cilj ispitivanje efekta novog leka, pre izbora
populacije uzimaju se u razmatranje sve pretrajalske informacije ili rezultati klinickih trajala ranijih
faza. Potom se razmatra populacija pacijenata koja ¢e imati najveéi benefit i najmanji rizik od
primene novog leka (napr. pacijenti sa blaZzim oblicima bolesti, dobrog opSteg stanja, bez
pridruzenih sréanih ili drugih oboljenja, unutar odredenih starosnih granica i sl.).

Koliko god izgledalo jednostavno, izbor entiteta (jedinica) istrazivanja nekada nije tako
ocigledan 1 jednostavan. Bez obzira na poteskoce, entitet istrazivanja neophodno je jasno i precizno
definisati.

Primer 4. Planirano je jedno klini¢ko istrazivanje u stomatologiji sa primarnim ciljem ispitivanja
uspesnosti imedijalnog opterecenja implanata u odnosu na standardno optereéenje. Ciljnu
populaciju bi ¢inili bolesnici sa bilateralnom parcijalnom bezubos¢u gornje vilice (Slika 28.).
Uzoracku grupu bi ¢inilo 10 pacijenata sa bilateralnom parcijalnom bezubo$¢u gornje vilice kojima
bi po 2 implanta bila ugradena i levo (imedijalno optereceni) i desno (standardno opterecenti).

Istrazivanje  je  ovim  definisano  kao
komparativno, prospektivno, dizajna podeljeni
segment (pacijent je sam sebi kontrola pri cemu je

Implanti u stomatologiji

Ideja za prospektivhu studiju:

10 pacijenata sa bilateralnom parcijalnom

Uzorak:  bezubosti gornje vilice kojima ¢e se ugraditi Jedna nJegOVa Strana eksperlmentalna a druga
po 2 implanta sa obe strane gornje vilice .. , .
kontrolna). Analizirace se 40 implanata.
Exp. orupa: (molantl levo | Kon. grupe: Implany desno Medutim, sa stanoviSta buduce statistiCke
imedijatno optereceni) (optereéen! nakf)n 21 dana)l ) . o .
(SEGMERl Beled aesng) analize, prikaza podataka i interpretacije rezultata, s
U studiji €e biti analizirano 40 implanata. pravom se postavlja pitanje §ta je entitet (jedinka)

ovog istrazivanja: pacijent ili implant? (Slika 28.)

Slika 28. Implanti u stomatologiji

Ovaj specifican podeljeni segment dizajn (eng. Split-Plot) se Cesto koristi u stomatologiji i
dermatologiji, osmisljen tako da ista osoba bude sama sebi kontrola. Na taj nacin se varijabilitet
mnogih faktora drastiéno smanjuje u poredenju sa varijabilitetom koji bi postojao u slucaju
klasi¢nog komparativnog dizajna - gde ispitivane grupe ¢ine razliciti subjekti.

Tako je, bez obzira na zabunu koju unose specifi¢nosti dizajna podeljenog segmenta, osnovni
entitet ovog istrazivanja - Covek (pacijent).m
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3.1.4. Uzorak. Uzoracke grupe

Izbor uzorka je veoma vazan i delikatan zadatak jer na osnovu njega, tokom realizacije
istrazivanja, treba dobiti informacije koje ¢e omoguciti donosenje zakljucaka o celoj populaciji iz
koje uzorak poti¢e. Zato je vazno da uzorak bude adekvatan u smislu njegove nepristrasnosti (svaki
Clan izabrane populacije ima jednaku Sansu da bude izabran u uzorak), reprezentativnosti (entiteti
uzorka treba da imaju sve karakteristike osnovnog skupa tj. da dobro reprezentuju populaciju iz
koje poticu) i optimalnog obima (vise re¢i o tome u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost.
Mehanizmi kontrole).

Proces izbora uzorka iz populacije se naziva uzorkovanje.

Razli¢iti uzorci, izabrani iz iste populacije, obi¢no imaju razliite karakteristike. Drugacije
receno, uzorkovanje uvek prate izvesne greske koje se direktno odrazavaju na prisustvo razlika u
distribuciji faktora od znacaja u uzorku i populaciji iz koje uzorak potice*’. Kod uzorka malog
obima ovakve razlike su i ¢esce i vece.

Zato se u fazi planiranja polaze puno paznje u nacin izbora uzorka. O tehnikama njihovog
izbora kao i prora¢unu obima uzorka vise se govori u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost.
Mehanizmi kontrole.

Izbor tehnike uzorkovanja i obim uzorka nisu jedini problemi uzorka. Naime, u deskriptivnim
Studijama42, obi¢no je dovoljno postojanje samo jedne uzoracke grupe Cije se osobine i promene
stanja posmatraju, prate i analiziraju. Medutim, veéina istrazivanja (sva eksperimentalna i veliki
broj opservacionih), pored osnovne grupe, zahteva postojanje i kontrolne grupe koja ¢e sluziti za
poredenje. To su komparativna istrazivanja, U kojima kontrolna grupa obezbeduje verodostojnost
buduéih zakljucaka.

U eksperimentalnim istrazivanjima, izbor subjekata kontrolne grupe je obi¢no prirodno voden.
To nije slucaj sa opservacionim studijama u kojima kontrolna grupa nije tako ocigledna.

Primer 5. Za jedno istrazivanje definisan je cilj: Ispitati povezanosti konzumiranja cigareta
(pusenja) i infarkta miokarda. lzabran je tip istrazivanja - Studija parova (retrospektivna,
opservaciona). Za grupu slucaja izabrani su pacijenti koji su imali infarkt (ishod od znacaja) i koji
su pusaci (izloZeni faktoru od znacaja). Postavlja se pitanje kako izabrati subjekte kontrole (Slika
29.).

Epidemioloske studije: .

Cak i ako se predlozi da potencijalni
subjekti budu pusaci (izlozeni faktoru od
Faktor - izlozenost Ishod - selekcija znacaja) bez infarkta (ishod od znacaja),

Nisu izlozeni faktoru Nemaju ishod ostaje dilema da li oni treba da budu pacijenti
esu izlozeni faktoru Imaju ishod ||| Zdrave Osobe?

= Case-Control studije - izbor “Kontrole”

Pretpostavimo da je odluceno da subjekti
kontrolne grupe budu pacijenti, puSaci ali bez
infarkta miokarda.

= Subjekti “iz slu¢aja” Imaju ishod - pacijenti

= Subjekti “iz kontrole™: ?2222222222222222??

Slika 29. 1zbor subjekata kontrole

Tada, poSto su pacijenti, oni moraju da imaju neko drugo oboljenje zbog koga se lece ili su
hospitalizovani (sa astmom ili osteoporozom ili mozdanim infarktom i sl.). Koje god oboljenje da se
izabere, takvi subjekti kontrolne grupe mogu imati potpuno drugacije osobine od subjekata iz grupe

*'Na primer, kod hospitalizovanih osoba sa hipertenzijom, prose¢ne vrednosti sistolnog/dijastolnog krvnog pritiska su
ocekivano i znacdajno viSe od prosecnih vrednosti sistolnog/dijastolnog krvnog pritiska populacije osoba sa
hipertenzijom. To, uostalom, Cesto i jeste razlog njihove hospitalizacije.

“2 Prikaz slu¢aja, Serije slucajeva, Ekoloske studije i sl.
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slucaja. Ovakvim izborom kontrole dopusta se potcenjivanje povezanosti faktora i ishoda (pusenja i
infarkta) usled mnogih drugih faktora, takode povezanih sa pusenjem.

Korekcijom prethodne odluke, za subjekte kontrole se biraju zdrave osobe, pusaci, bez infarkta
miokarda. No tada se mogu ocekivati drugi problem poput:

e nereprezentativnost kontrole — zdrave osobe, pusaci, bez infarkta miokarda su obi¢no mlade
osobe te je izbor pogodnih subjekata otezan dodatnim uslovima (usaglSavanje izbora po
odredenoj starosti, polu i sl.)

e ocekuje se slabiji stepen saradnje zdravih osoba jer nemaju mnogo motiva i interesa za ucescée U
takvoj studiji

e predstavljaju izvor pristrasnosti, pre svega za istrazivace
Jasno je da bi slicni problemi nastali ukoliko bi subjekti kontrole bile osobe sa infarktom

miokarda (imaju ishod od znacaja) koji su nepusaci (nisu izlozeni faktoru od znacaja).

Zbog svega navedenog, nije retkost da u opservacionim studijama postoji dupla kontrola koju
¢ine 1 pacijenti 1 zdrave osobe:

= svakom subjektu slucaja individualno se dodeljuje subjekat kontrole

= podrazumeva zahtevnu potragu za subjektima kontrole iste starosti, pola, zanimanja itd.

» podesavaju se samo karakteristike subjekata koje su jako povezane i sa pusenjem i sa infarktom
miokarda (faktorom i ishodom od znacaja za istrazivanje)

Vazno je razumeti da varijable po kojima se vr8i podesavanje (eng. Match Variables) ne mogu biti

ispitivane kao faktori rizika za ishod od znacaja za istrazivanje.m

Primer 5. je naveden u cilju ilustracije kompleksnosti izbora kontrolne grupe u Studiji parova.
Generalno, svaki tip istrazivanja ima svojih specifi¢nosti 1 Cesto je veoma tesko pronaci dobru
analogiju za izbor kontrolnih grupa, ¢ak i izmedu dva istraZivanja istog tipa™®.

Jo§ jedan u nizu problema vezanih za svojstva uzorka, jeste razlikovanje zavisnih uzoraka
(eng. Paired samples) od nezavisnih uzoraka (eng. Independent samples; Unpaired samples)
Znacenje termina nezavisnih i zavisnih uzoraka u biomedicini je dvojako. Moze se odnositi na:
= grupe uzorackih entiteta (kontrolna vs. eksperimentalna grupa subjekata)
= grupe uzorackih podataka (vrednosti ispitivanih varijabli koje se dobijaju jednom ili
visestrukim opservacijama, merenjem, registrovanjem nad subjektima poput pola, vrednosti
hemoglobina pre pocetka vs. na kraju terapije kod istih subjekata).

Nezavisni uzorci (u smislu grupa uzorackih entiteta) su oni koji poticu iz iste populacije ali
entiteti (subjekti) jedne grupe ne zavise ni na koji na¢in od entiteta (subjekata) druge grupe.
Drugadije re¢eno, izbor entiteta jedne grupe je nezavisan od izbora entiteta druge grupe.

Zavisni uzorci (u smislu grupa uzorackih entiteta) su oni ¢iji su entiteti (subjekti) grupa na
neki od na¢ina povezani (grupe roditelja i njihove dece; unakrsne studije u kojima su subjekti sami
sebi kontrola). Drugacije receno, izbor entiteta jedne grupe jeste povezan sa izborom entiteta druge
grupe. O ovim uzorcima se govori i kao o uparenim uzorcima i kod njih uzoracke vrednosti faktora
od interesa obi¢no vise variraju izmedu neuparenih subjekata nego izmedu subjekata koji su u paru.

Sa druge strane, planom istrazivanja Se ¢esto predvida da se neki faktor meri jednom ili vise
puta nad entitetima istrazivanja. U zavisnosti od toga koliko se puta mere, opserviraju, registruju
vrednosti istog faktora, grupe uzorackih podataka se dele na zavisne i nezavisne.

Zavisini uzorci (u smislu grupa uzorackih podataka) su vrednosti faktora koje poti¢u od dva
ili viSe merenja, opservacija nad istim entitetima. Visestrukim merenjem vrednosti istog faktora se
obezbeduje da svaki entitet bude sam sebi kontrola (pri ispitivanju novih insulinskih preparata kod

“*Na primer, slede¢a tri istrazivanja su veoma specifiéna: Povezanost puSenja i infarkta miokarda (kardiologija);
Povezanost anemije sa prevremenim porodajem (ginekologija); Povezanost infekcije rubeolom sa pojavom katarakte
kod dece (pedijatrijska oftamologija). A sva tri istraZivanja su Studije parova.
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dijabetiCara, nivo Secera u krvi na pocetku studije /inicijalna glikemija/ poredi se sa nivoom $ecera u
krvi nakon primene preparata. Istrazivanje ne bi imalo smisla ako se takva merenja ne bi vrsila nad
istim osobama). Ovo nije uvek pravilo — o izuzecima obavestava istraziva& biomedicine™.

Nezavisni uzorci (u smislu grupa uzorac¢kih podataka) su vrednosti faktora koji poticu od
jednog merenja, opservacije nad entitetima. U klinickim istraZzivanjima to su obi¢no razni
demografski podaci (pol, starost, zaposlenje, nivo obrazovanja, mesto prebivalista i sl.), podaci o
oboljenju (li¢na i1 porodi¢na anamneza, klinicke karakteristike oboljenja ili pridruzenih oboljenja;
podaci o primarnoj dijagnostici i sl.) i drugi. Ni ovo nije uvek pravilo — o izuzecima obavestava
istraziva¢ biomedicine™.

lako nekada deluje komplikovano, uz pazljiv pristup mogu se jasno razlikovati odnosi
zavisno/nezavisno u kontekstu prethodno navedenog.

Primer 6. Treba sprovesti prospektivno, komparativno klinicko istrazivanje sa ciljem ispitivanja
efekata preparata za prevenciju kardiovaskularnih bolesti Polypill-a (Thl), placebo kontrolisanog
(Th2). Ocekuje se stabilizacija pritiska 1 sniZzenje holesterola. Ciljna populacija su osobe sa
hipertenzijom, bez srcanih oboljenja, starosti preko 50 godina. Iz nje ¢e se regrutovati dve uzoracke
grupe: grupa 1 (Grl) i grupa 2 (Gr2). Varijable za procenu efekta su sistolni i dijastolni pritisak
(s/d) kao 1 vrednosti holesterola. PredloZen je unakrsni (eng. cross-over) dizajn istrazivanja: Grl ¢e
primati Thl a Gr2 ¢e primati Th2 tokom 12 nedelja, po jednu tabletu uvece (I faza; oznaka: fazal).
Nakon toga ¢e Grl ¢e primati Th2 a Gr2 primati Thl tokom sledecih 12 nedelja, po jednu tabletu
uvece (Il faza; oznaka: faza2). Pritisak (s/d) i holesterol bi¢e mereni 3 puta, pre i posle svake
terapije (nakon 12 nedelja). Ilustracija faza predloZenog dizajna je prikazana na slikama 30. i 31.

iomre i il Treba primetiti sledece: (Slika 30. i 31.)
s/d: primarna varijabla (pritisak) Grl i Gr2 u obe faze (fazil/2) su nezavisni uzorci
oedesa| i1 Tht  sid2 Grl u fazi 1 i Grl u fazi 2 su zavisni uzorci (Thl vs. Th2)

Gr2 u fazi 1 1 Gr2 u fazi 2 su zavisni uzorci (Th2 vs. Thl)

|
Vrednosti s/d1 u Grl i u Gr2 u fazil su nezavisni uzorci
SR ‘ ‘ Vrednosti s/d2 u Grl i u Gr2 u fazil/2 su nezavisni uzorci

Th2 Vrednosti s/d3 u Grl i u Gr2 u fazi2 su nezavisni uzorci

- o SR,

Slika 30. Prva faza studije

el e Vrednosti s/d1, s/d2, s/d3 u Grl u fazi 1/2 su zavisni uzorci

s/d: primarna varijabla (pritisak) Vrednosti s/d1, s/d2, s/d3 u Gr2 u fazi 1/2 su zavisni uzorci

Drugih 12
elela | MRS IO W9 Varijable Thl i Th2 su nezavisne

U fazil varijabla s/d u Grl zavisi od Thl (s/d2 prema s/d1)

U fazil varijabla s/d u Gr2 zavisi od Th2 (s/d2 prema s/d1)

U fazi2 varijabla s/d u Grl zavisi od Th2 (s/d3 prema s/d2)

Gojpez . U fazi2 varijabla s/d u Gr2 zavisi od Thi (s/d3 prema s/d2)
Itd. m

Thi

Slika 31. Druga faza studije

Razlikovanje zavisnih od nezavisnih grupa uzorackih entiteta, podataka i varijabli, od
primarnog je znacaja za pravilan izbor testova ili drugih statistickih metoda, za prikaz podataka i
kasnije tumacenje rezultata.

* Recimo, u onkologiji, kod iste osobe, primarni i sekundarni malignitet su nekada potpuno nezavisna oboljenja a
nekada ne. Sli¢no, kod uparenih entiteta (roditelji-deca) neke vrednosti faktora dobijene samo jednim merenjem su
zavisni podaci a nekada ne.
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Sto se ti¢e izbora uzorka, to je procedura koja obuhvata sledeée akcije:
. definisanje ciljne populacije
. 0dredivanje okvira uzorka (kriterijumi za uklju¢ivanje)
. izbor tehnika uzorkovanja (izbor plana uzorka)
. 0dredivanje veli¢ine uzorka
. izbor elemenata uzorka
. validacija uzorka (prikupljanje podataka)
O uzorku ¢e u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost. Mehanizmi kontrole. jo$ biti reci.

OO, WN

3.2. Izbor varijabli za verifikaciju ciljeva

Pazljiv izbor varijabli razliite namene, veoma je vazan za Svako istrazivanje. Njihovim
pogresnim ili nepreciznim izborom, sudbina &itavog istraZzivanja moze biti dovedena u pitanje™®.

U slucaju klini¢kog trajala, u Protokolu istraZivanja treba:

= precizno definisati i opravdati upotrebu svih izabrani varijabli

= precizno definisati i opravdati nac¢ine merenja, dinamiku merenja i validnost izabranih mernih
skala / mernih procedura

= precizno definisati buducu statisticku metodologiju namenjenu evaluaciji, transformaciji i
analizi eksperimentalnih vrednosti varijabli

3.2.1. Primarna varijabla (varijable)

Primarna varijabla (varijable) obezbeduje klinicki relevantne dokaze, direktno povezane sa
primarnim ciljom istrazivanja. Njen izbor zavisi od ciljeva i oblasti istrazivanja, a ona treba da
odrazava standarde i norme u toj oblasti (literatura ili iskustva prethodnih studija).

U klini¢kim trajalima ranih faza, primarna varijabla je naj¢esce neka od mera bezbednosti i/ili
efikasnosti primene tretmana (terapije, intervencije, protokola) dok se u kasnijim fazama ona moze
odnositi i na kvalitet Zivota, ekonomi¢nost leGenja i sl. Primarna varijabla treba da obezbedi
validnu 1 pouzdanu meru klinicki relevantnog benefita ispitivanog treatmana u populaciji od
interesa za istrazivanje.

Obicno postoji samo jedna primarna varijabla koja se koristi za odredivanja veli¢ine uzorka.
Njen izbor je veoma delikatan i zahteva puno paznje i preciznosti, jer tip primarne varijable ¢esto
nije ni o¢igledan ni jedinstven.

Na primer, u eksperimentalnom istrazivanju kojim se ispituje efekat novog preparata za
snizavanje hipertenzije, jasno je da ¢e primarna varijabla biti sistolni /ili dijastolni krvni pritisak.

Medutim, klinicka studija u onkologiji moze da ispituje efekat terapije izborom razlicite
primarne varijable: tumorskog odgovora®, trajanja tumorskog odgovora (eng. RR — Response
Duration)*’, vremena do progresije bolesti (eng. TTP — Time to Progression)* itd.

** Na primer, nemoguénosti verifikacije ciljeva istrzivanja usled propusta pri definisanju primarne ili sekundarne
varijable; negativni rezultati statisticke analize nastali primenom suZene klase statisti¢kih tehnika koja je nametnuta
izborom pogreSnih tipova varijabli; nereprezentativnost uzorka usled prevelikog varijabiliteta nastalog zbog
propusta pri definisanju varijabli koje ¢ine kriterijume za uklju¢ivanje subjekata u uzorak, i sl.

Tumorski odgovor je varijabla koja obi¢no ima 4-5 kategorija (eng. NED - No Evidence of Disease u hirurgiji, CR -
Complete Response, PR - Partial Response, SD - Stable Disease, PD - Progression of Disease)

46
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Cak i kada je primarna varijabla preciznije odredena, Geste su dalje dileme: u klini¢koj studiji
sa ciljem ispitivanja efekta leCenja anemije suplementima gvozda, izabran je hemoglobin (Hgb) kao
primarna varijabla. Medutim, istrazivaci i tada imaju brojne nedoumice:

* Dalije dovoljno porediti vrednosti Hgb samo na pocetku i na kraju terapije?
= li je bolje porediti vrednosti Hgb merene vise puta tokom terapije? Koliko puta vr$iti merenje?
= |li je mozda bolje porediti promenu vrednosti Hgb u odnosu na granice normalnih vrednosti?

Koliko puta vrsiti merenje? Itd.

Pri izboru primarne varijable za verifikaciju ciljeva istrazivanja, treba uvek imati na umu da od
njenog izbora zavise metode buduce statisticke analize a samim tim i odgovori na postavljena
istrazivacka pitanja. Bez dovoljno paznje, moze se desiti da se ostane bez njih.

U prospektivnim klini¢kim istrazivanjima, po zavrsetku faze planiranja, redefinisanje primarne
varijable nije prihvatljivo. Zato se treba pridrzavati sledeceg:
= Mora postojati jedna tzv. glavna primarna varijabla koja ¢e biti u sluzbi proracuna obima

uzorka, snage studije i verifikacije primarnog cilja istrazivanja (¢ak 1 u sluc¢ajevima kada je

predvideno da se primarni cilj evaluira kori§¢enjem vise razlicitih varijabli).
= Izbor primarne varijable mora biti dokumentovan i zasnovan na njenom prakti¢nom znacaju

(klinickom, farmakoloskom, bioloskom), objektivnosti i drugim karakteristikama relevantnim

za istrazivanje.
= Primarna varijabla mora biti precizno definisana.
= Mora biti definisan i preciziran nacin merenja vrednosti primarne varijable, merne skale /

merne procedure, dinamika merenja.
= Mora biti definisana statisticka metodologija namenjena transformacijama, analizi i prikazu
uzorackih vrednosti (podataka) primarne varijable.

U klini¢kom trajalu, sve prethodno navedeno mora biti sadrzano u Protokolu istrazivanja, pre
njegove realizacije.

U slucajevimu kada je otezano evaluirati samo jednu primarnu varijablu tokom vise merenja,
koristi se tzv. MeSovita varijabla koja nastaje integracijom i kombinacijom viSe varijabli. U
Protokolu istrazivanja klini¢kog trajala za takav tip varijable obavezno je obrazlozenje i opravdanje
njene upotrebe, opisivanje algoritma za njeno izraCunavanje, navodenje detalja njene buduce
statisticke analize (analiza samo meSovite varijable ili i analiza njenih odvojenih komponenti u
slucaju postojanja klinicke opravdanosti za to).

Kada postoji potreba za vise primarnih varijabli, od kojih svaka mozZe da bude u sluzbi
ispitivanja efekata terapije, definiSe se ViSestruka primarna varijabla. U Protokolu istrazivanja
klinickog trajala tada treba definisati varijable koje ¢ine viSestruku primarnu varijablu, obrazloziti
neophodnost njenog izbora, objasniti njenu vezu sa istrazivatkom i ostalim hipotezama, navesti
planirani pristup statistickom zaklju¢ivanju (nacin analize i tumacenja ovakve varijable kao i njen
uticaj na gresku I reda).

Kada direktno merenje efekta nije izvodljivo, indirektno merenje omogucava Surogat
varijabla. U Protokolu istrazivanja klini¢kog trajala tada takode treba definisati ovakvu varijablu,
obrazloziti neophodnost njenog izbora, objasniti njenu vezu sa istrazivatkom i ostalim hipotezama,
navesti planirani pristup statistiCkom zaklju€ivanju. Ovaj tip varijable ne moze da pruzi

47Za podgrupu pacijenata sa kompletnim/parcijalnim tumorskim odgovorom (CR+PR*®), trajanje tumorskog odgovora
predstavlja ureden par varijabli od kojih jedna ukazuje na vreme a druga na ishod (postoji/prestao) tumorskog
odgovora svakog pacijenta

“87a podgrupu pacijenata sa kompletnim/parcijalnim tumorskim odgovorom ili stabilnom boleséu (CR+PR+SD*),
vreme do progresije bolesti predstavlja ureden par varijabli od kojih jedna ukazuje na period a druga na ishod (bez/sa
progresijom) bolesti
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kvantitativinu meru klinickog benefita povezanog sa nezeljenim efektima te samim tim ne moze biti
tacan prediktor terapijskog ishoda®.

3.2.2. Sekundarna varijabla (varijable)

Sedundarna varijabla (ili varijable) pruza podrsku primarnom cilju istrazivanja i primarnoj
varijabli®® ili se odnosi na sekundarni cilj (evaluira efekat, podnosljivost, aktivnost biomarkera i sl.).
Njihov broj ne treba da bude preterano veliki, ve¢ pazljivo i racionalno ogranicen.

Skoro sve navedene odrednice koje su odnose na primarnu, vaze i za sekundarnu varijablu.

3.2.3. Ostale varijable
U biomedicinskim istrazivanjima se koriste i mnoge druge varijable ¢ija je uloga veoma vazna.

Varijabla globalne procene - pruza informacije o opstem utisku istrazivaca o stanju bolesti ili
promeni stanja bolesti. Ove varijable imaju subjektivhu komponentu baziranu na nekoj od skala
procene, a Cesto se koriste u neurologiji, psthijatriji, psihologiji i sl.

Ukoliko se varijabla globalne procene koristi kao primarna ili sekundarna, tada u Protokolu
istrazivanja klinickog trajala treba detaljno objasniti povezanost izabrane skale procene sa
primarnim ciljem, validnost i pouzdanost takve skale, metode pristupa njenim nedostaju¢im
vrednostima™, metode opisa i analize njenih podataka i sl.

Kriterijumi za ukljucdivanje (izbor) subjekata u uzorak (kriterijumi za ukljucenje) - Ove
varijable pruzaju informacije o postavljenim kriterijumima za izbor subjekata u uzorak (tj.
ukljucenje subjekata u studiju). O njima ¢e vise biti re¢i u poglavlju 3.3. Varijabilitet i pristrasnost.
Mehanizmi kontrole.

Evaluacija bezbednosti i podnosljivosti - Izbor varijabli za evaluacija bezbednosti i
podnosljivosti zavisi od niza faktora®®. Glavna okosnica pra¢enja bezbednosti i podnosljivosti leka
jesu razni laboratorijski testovi i podaci vezani za njih (hematoloski i biohemijski parametri; vitalni
znaci; klini¢ki neZeljena dejstva /bolesti, njihovi znaci i simptomi i sl.).

NezZeljena dejstva (NeZeljeni dogadaji) — varijable namenjene evidenciji nezeljenih
dogadaja™ koji mogu da ugroze nastavak terapije ili izazovu njen prekid (ozbiljna neZeljena
dejstva). Kada se pojave, takvi dogadaji se evidentiraju, a 0 njihovom nastanku se informisu
nadlezni (glavni istraziva¢). U svetu se ulazu napori da se nacini jedinstven Sifrarnik nezeljenih
dogadaja kako bi se olaksalo prikupljanje, sumiranje, sistematizacija i uop$te manipulacija takvom
vrstom podataka u svim klini¢kim istrazivanjima.

**Na primer, ona moze da meri povezanost tretmana sa nekim farmakoloskim mehanizmom ali ne moze da pruzi
dovoljno informaciju o krajnjem efektu lecenja, bilo pozitivnom ili negativnom.

*°Recimo, u onkologiji, primarna varijabla meri efekat terapije kroz ucestalost pozitivnog tumorskog odgovora dok je
sekundarna varijabla surogatna mera efekta iskazana kroz vreme do neuspeha terapije.

*!Na primer izbor i opravdanost izabrane aproksimacije nedostajuéih vrednosti.

*27Znanja iz pretklinickih ili ranijih klini¢kih studija o farmakodinamickim i/ili farmakokineti¢kim svojstvima testiranih
lekova i mogué¢im posledicama; znanja o nezeljenim efektima blisko povezanih lekova; izbor naéin primene leka
(napr. oralno ili intravenski); izbor populacije od interesa; izbor uzorka nad kojim ¢e se realizovati istrazivanje;
predlozeno trajanja klinicke studije i sl

*To su dogadaji ili dejstva koja mogu subjektu da ugroze Zivot, pogorsaju zdravlje ili opste stanje, izazovu ozbiljna
oStecenja nekih organa (poremecaj rada srca, bubrega, jetre; promena stanja svesti); pojavu pridruzenih oboljenja i sl.
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U nekim slucajevima, nezeljene dogadaje je tesko razlikovati od uobitajenog stanja bolesti®.
Tada se evidentiraju urgentna neZeljena dejstva dok se nezeljeni dogadaji manje tezine ignorisu i,
samo ukoliko se ponove, beleze se kao nezeljeni dogadaji.

Evaluacija bezbednosti i podnosljivosti je visedimenzionalni problem. Neka nezeljena dejstva
Su poznata i specificirana te ih je moguce izbeéi, spreciti ili ublaziti sistematskim pra¢enjem
realizacije klinickog trajala tzv. monitoringom. Medutim, opseg mogucih neZeljenih dogadaja je
mMnogo Siri te su nove i nesagledive posledice uvek moguce.

Kriterijumi za iskljucivanje subjekata iz studije (kriterijumi za isklju¢ivanje iz studije) -
Ove varijable pruzaju informacije o postavljenim kriterijumima za isklju¢ivanje subjekata iz studije
(tezi prekrSaj protokola, ozbiljan nezeljeni dogadaj). Duznost istrazivaca jeste da prekine ispitivanje
na subjektima u situacijama koje mogu da unesu pristrasnost® u istrazivanje ili kada subjekti na
bilo koji na¢in mogu biti ozbiljno ugrozeni (Zivotna ugrozenost, pogorSanje zdravlje ili opSteg
stanja, opasnost od ozbiljnih oSte¢enja nekih organa, opasnost od pojave nekih oboljenja 1 sl.)

Druge varijable — to su mnoge druge varijable koje su u funkciji obezbedivanja ostalih
relevantnih informacija znacajnih za istrazivanje kao $to su demografske karakteristike subjekata,
klinicke karakterstike oboljenja, faktori rizika, porodi¢na anamneza, prethodne terapije 1 njihove
karakteristike i sl.

3.3. Varijabilitet i pristrasnost. Mehanizmi kontrole

Kao S§to je viSe puta pomenuto, cilj svakog istrazivanja u biomedicini jeste objektivno
otkrivanje nekih zakonitosti i generalizacija dobijenih rezultata na populaciju od interesa. Da bi se
rezultati neke studije mogli uopstiti, neophodno je da ono ima tzv. internu validnost. Interna
validnost predstavlja stepen (nivo) kojim se rezultati studije mogu zaista pripisati efektima
koriS¢enih tretmana u istrazivanju.

Osnovna ideja vodilja u klinickim trajalima jeste poredenje dve ili vise grupa subjekata
(bolesnika, pacijenata) koje se razlikuju samo po tretmanu koje primaju. U slucaju da se ispitivane
grupe, osim primljenog tretmana, razlikuju po jo§ nekim Kkarakteristikama (demografske
karakteristike, tezina oboljenja, i sl.), dobijeni ukupni rezultati istrazivanja ne¢e mo¢i da se pripisu
samo ispitivanom tretmanu ve¢ se sa pravom moze posumnjati da su oni uslovljeni nekim od
pocetnih razlika uzorackih grupa. Takvo istrazivanje gubi internu validnost.

Da se ne bi desila opisana situacija, potrebno je drzati pod kontrolom varijabilitet sto veceg
broja faktora, nekada ¢ak i onih Koji nisu direktno od znacaja za istrazivanje. Tek onda se moze
ispitivati stvarna razlika u efikasnost primenjenih tretmana.

Varijabilitet

U biomedicini ne postoji jasna, precizna i jedinstvena definicija varijabiliteta. Subjekti u uzorku
nisu uniformni (sli¢ni) jer imaju razliite karakteristike, reakcije, percepcije ¢ak i sami sa sobom u
identi¢nim uslovima.

*Na primer, promenjeno stanje svesti kod psihijatrijskih bolesnika nekada je uobiajeno stanje bolesti, a nekada
nezeljeni dogadaj.

**Na primer, kada postoji neki oblik nesaradnje subjekata - svojevoljno uzimanje lekova koji su zabranjeni tokom
trajanja studije, samovoljno menjaju dinamiku ordiniranja leka i sl. Ili kada dode do promene stanja subjekata
nezavisno od istrazivanja — trudnoca, saobracajna nesreca i sl.
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Faktori koji uti¢u na varijabilitet (tzv. izvori varijabiliteta) mogu biti potpuno poznati, moguci i
nepoznati.>®

Za nepoznate izvore varijabiliteta se koristi statisticki termin slucajni varijabilitet (eng.
random variation). On se u veéoj ili manjoj meri javlja tokom svih oblika merenja®’. Slugajni
varijabilitet se dozivljava kao konstantan pozadinski sum u ¢ijem se prisustvu pokuSava detektovati
neki signal (efekat) koji je od interesa za istrazivanje.

Raznim tehnikama se kontroliSu poznati i moguéi varijabiliteti. Nepoznati izvori varijabiliteta
ne mogu biti uklonjeni.

Pristrasnost

Pristrasnost (predrasuda, eng. Bias) oznacava bilo kakvu tendenciju koja spre¢ava objektivno
rasudivanje ili zaklju¢ivanje. U istraZivanju, pristrasnost se javlja kao sistematska greSka koja moze
nastati u bilo kojoj fazi istrazivana. Pri tom, pitanje pristrasnosti ne moze biti ograni¢eno na
jednostavne inkvizicije - da li je ona prisutna ili ne. Umesto toga, potrebno je razmotriti tehnike za
njeno sprecavanje a potom ih implementirati u pravila dizajna studija.

Zbunjujuéi faktor (eng. Confounding factor)

U procesu ispitivanja povezanosti dve pojave (varijable) moze se pojaviti treca (varijabla) koja
je snazno povezana sa obe, zamagljuje njihovu stvarnu povezanost i namece potpuno drugacije
zakljucke. Varijabla koja je snazno povezana sa ispitivanim, a nije identifikovana, naziva se
zbunjujudi faktor. U njenom prisustvu, procena povezanosti ili rizika moZze biti znac¢ajno pogresna.

Primer 7. Sprovedena je jedna studija parova sa ciljem ispitivanja povezanosti konzumiranja
alkohola i pojave infarkta miokarda. Prvi rezultati studije pokazuju da subjekti koji konzumiraju
alkohol imaju oko 2 puta povecan rizik od infarkta miokarda u odnosu na one koji ga ne
konzumiraju, $to je u suprotnosti sa literaturnim podacima koji sugeriSu da njegova umerena
konzumacija uti¢e na smanjenje rizika od kardiovaskularnih bolesti, uklju¢ujuéi i infarkt miokarda.

Daljom analizom podataka, ustanovljeno je da u grupi konzumenata alkohola ima 50% pusaca
dok je u grupi koja nije konzumirala alkohol pusaca bilo svega 10%.

Ove cinjenice su ukazale na novu vezu izmedu konzumacije alkohola i infarkta miokarda:
konzumenti alkohola su ¢esce pusaci i ¢es¢e oboljevaju od infarkta miokarda u odnosu na subjekate
koji ne konzumiraju alkohol i koji su ¢e$¢e nepusadi.

FAKTOR ISHOD Pusenje je NEZAVISAN faktor rizika za ispitivani
Konzumacija | Q[ Infarkt ishod (infarkt). Otuda je moguée da konzumenti
alkohola miokarda . . .

alkohola imaju vecu ucestalost infarkta miokarda upravo

| e | zato §to su uglavnom pusadi, a ne zato $to konzumiraju
m alkohol (slika 32.). m

Slika 32. Zbunjujuci faktor

Iz navedenog primera je jasno da je zakljucivanje u prisustvu zbunjujuéeg faktora je otezano.
Ali jos§ je teze identifikovati — zbunjujuéi faktor.

**Na primer, u pokuSaju pronalazenja modela za predikciju tezine novorodendeta, poznati izvori varijabiliteta
(gestacijsko vreme, pusacki status majke, nadmorska visina itd.) i moguéi izori (rasa, starost majke, i sl.) objasnjavaju
svega 4 prisutnog varijabiliteta. Ukljuc¢ivanjem dodatnih faktora (anemija ili druga oboljenja majke, rizi¢na trudnoca,
neuhranjenost itd.), objasnjava se dodatno jedan manji deo, tako da glavni izvori varijabiliteta ostaju i dalje nepoznati.

"Telesna temperatura ima mali opseg varijabiliteta, dok drugi parametri (telesna teZina, sistolni/dijastolni pritisak,
biohemijski parametr) prili¢no variraju.
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Mehanizmi kontrole: Tehnike za kontrolu varijabiliteta i pristrasnosti

Ni jedna faza istrazivanja nije poStedena prisustva varijabiliteta ili pristrasnosti. Oni, u vecoj ili
manjoj meri, mogu da poticu od :
- uzorka - usled neobjektivnog ili pogresnog izbora osnovne populacije, uzorka® ili subjekata,
razli¢itih kompozicija uzorackih grupa tzv. nehomogenost grupa® i sl.
- dizajna istrazivanja (faza planiranja) — obi¢no nehatom ili neobuceno$cu istrazivaca
(nepoznavanje, nekontrolisanje ili previdanje poznatih izvora varijabiliteta)
- faze realizacije, merenja i prikupljanja podataka - obi¢no nehatom ili neobucenos¢u istrazivaca
ili drugih ugesnika®
- faze analize podataka - pristrasnost/neobucenost statisticara (ili nestatisticara) koji vr§i analizu®
- faze interpretacije i prezentacije — pogresno tumacenje, neobjektivnost istrazivaca ili statisticara.
Kako nepoznati izvori varijabiliteta ne mogu biti odstranjeni, to je kontrola slucajnog
varijabiliteta u fokusu statistickih principa dizajna. Pri tome je moguce eliminisati ili bar umanjiti
identifikovane izvore pristrasnosti ili varijabiliteta, nekada izborom statisticke metodologije, ali pre
svega dizajnom studije. U tom cilju, zahteva se reprezentativni uzorak, balansiranost subjekata u
odnosu na poznate izvore varijabiliteta i povecanje broja subjekata u slu¢aju velikog varijabiliteta.
Skoro sve naucne i statisticke metode koje se primenjuju i integrisu u fazi dizajna i postavke
klini¢kih studija, upravo se bave minimiziranjem i poznatih i nepoznatih izvora pristrasnosti i
varijabiliteta. U daljem izlaganju bi¢e pomenute neke od takvih metoda.

3.3.1. Kriterijumi za ukljucivanje subjekata u istraZivanje

Kriterijumi za uklju¢ivanje subjekata u istrazivanje predstavljaju skup uslova koje subjekti
moraju da ispune kako bi mogli da budu potencijalni ucesnici u klinickom istrazivanju. Njima se
odreduje tzv. okvir uzorka. Ovi kriterijumi su u funkciji obezbedivanja zakonskih i etickih normi,
kontrole poznatog varijabiliteta, slu¢ajnog varijabiliteta, smanjenja pristrasnosti, obezbedivanja
reprezentativnosti uzorka i ujednacenosti uzorackih grupa. Radi ilustracije, navode se neki od njih:

- odredena vrsta i tezina oboljenja kojom se obezbeduje pripadnost subjekata populaciji za koju
se ocekuje da ¢e imati najvecu korist od ispitivane terapije (napr. u onkologiji pacijenti
klinickog stadijuma Ia, Ib, Ic i I1a)

- 0dsustvo odredenih konkomitantnih 1/ili hroni¢nih oboljenja kojima se spreCava eskalacija
rizika klinickog istrazivanja (napr. odsustvo kardiovaskularnih oboljenja, hroni¢ne
insuficijencije bubrega, anemije)

- restrikcije po osnovu raznih demografskih karakteristika ¢ime se smanjuje varijabilitet i
obezbeduje balansiranost uzorackih grupa (napr. osobe starije od 18 i mlade od 50 godina;
trudnice i dojilje ne smeju biti ukljucene)

- restrikcije po osnovu sada$nje ili prethodne terapije kojima se spreéava potencijalni
sinergisticki efekat prethodne terapije i ispitivanog leka ili o¢ekivano nezeljeno dejstvo

Kriterijjumi za ukljucivanje subjekata u istraZivanje nisu univerzalni ve¢ zavise od oblasti
istrazivanja, tretmana koji se ispituje, varijabiliteta u populaciji od interesa i sl.

*®Narusava se nepristrasnosti i/ili reprezentativnost.

*Vige osoba zenskog pola u jednoj a muskaraca u drugoj; neravnopravan odnos mladih/starijih osoba, blazeg/tezeg
oblika oboljenja.

®Upotreba nepreciznih mernih instrumenata/aparata, neadekvatna dinamika merenja, neobucen/nestru¢an kadar,
pristrasnost iz prisecanja ispitanika kod anketa namenjenih retrospektivnim studijama, pristrasnost istrazivaca
prilikom procene (bolje ocene efekta eksperimentalnog leka), smanjenje obima uzorka usled isklju¢ivanja subjekata iz
studije (nezeljeni dogadaji, nesaradnja), odustajanje od strane bolesnika (eng. drop out)
Pogresan pristup analizi — u izboru metoda ili njihovoj primeni usled nerazumevanja, nestru¢nosti, nehata.
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3.3.2.Tehnike za izbor uzorka: uzorkovanje

Postoji vise metoda i tehnika za izbor uzorka i one se u ovom radu neée detaljno analizirati.
Navodenje nekih od njih ima viSe ilustrativhu ulogu sa ciljem razumevanja brojnosti pokusaja za
pronalazenjem najpogodnijih nacina, mehanizama i tehnika kojima bi se uzorku obezbedila
nepristrasnost i reprezentativnost. Naravno, podrazumeva se da ¢e svaki istraziva¢ u fazi planiranja
studije u kojoj ucestvuje, detaljno prouciti mogucée tehnike za izbor uzorka.

U biomedicini, tehnike za izbor uzorka (uzorkovanje), s obzirom na nacin izbora subjekata

(entiteta), dele se u dve velike grupe:

= slucajni uzorci - uzorci ¢iji se izbor zasniva na verovatnoci (svaki subjekat osnovnog skupa
ima podjednaku verovatnoc¢u da ude u uzorak, odnosno svaki uzorak ima istu Sansu da bude
izabran kao predstavnik skupa). Dobija se nekom od metoda sluc¢ajnog izbora.

* pamerni uzorci - uzorci Ciji izbor nije zasnovan na verovatno¢i (dobijaju se namernim
izborom subjekata za koje se smatra da su tipi¢ni i reprezentativni subjekti izabrane populacije
od interesa - obi¢no uslovljen kriterijumima za ukljuéivanje u istrazivanje). Vecina klini¢kih
istraZivanja se sprovodi na namernim uzorcima.

> Slucajni uzorci

Metodama slucajnog odabira subjekata u uzorak (slu¢ajno uzorkovanje), izbegava se
subjektivnost, iskljuuje pristrasnost i pruza jednaka Sansa svakom subjektu da bude izabran u
uzorak.

Ove metode su pogodne za istrazivanja u oblasti drustvenih nauka (sociologija), razna
ispitivanja trziSa, javnog mnjenja, navika, sklonosti subjekata, marketinska istrazivanja, neka
istrazivanja u epidemiologiji.

= Prost slu¢ajan uzorak (eng. Simple random sample)

Cine ga subjekti koji se na statisticki slu¢ajan na¢in ukljuéuju u uzorak (tablice slu¢ajnih
brojeva, raCunarsko generisanje slucajnih brojeva). Moze se primeniti u okviru ostalih metoda kada
se podrucje istrazivanja svede na manje celine u kojima je jednostavan slucajni izbor moguc.
U komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine, ovaj tip uzorka moze posluziti kao model za
objasnjenje sustine slucajnog izbora - u statistickom smislu. lako on nije najefikasniji metod
uzorkovanja u praksi (ne pruza dovoljno informacija o podgrupama populacije), moze pomo¢i u
razumevanju ostalih metoda izbora uzorka..

= Sistematski slu¢ajan uzorak (eng. Systematic Random Sampling)

Izbor subjekata iz izabrane populacije se vrSi po nekom sistemu (svaki drugi davalac krvi,
svaka treca trudnica, svaki 10-ti kupac). Cesto se koristi u praksi iako u nekim situacijama donosi
rizik pristrasnosti® te zahteva oprez pri donoenju zakljudaka.

= Stratifikovani slu¢ajni uzorak (eng. Stratified Random Sampling)

Stratifikovani uzorak je vrsta uzorka koji se zasniva na ras¢lanjivanju osnovnog skupa na
slojeve (stratume) iz kojih se potom biraju manji slu¢ajni uzorci. Koristi se kada u populaciji od
interesa postoje subpopulacije (stratumi) izmedu kojih pojava od interesa zna€ajno varira. Stratumi
se mogu definisati i po razi¢itim karakteristikama subjekata (pol, starost, socioekonomski status,
nivo obrazovanja) ili drugim uslovima.

®2Na primer, u epidemioloskim anketama ako se bira svaki 25-ti broj telefona iz telefonskog imenika, bi¢e izostavljena
sva domacinstva koja nemaju telefon.
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Za svaki stratum se odreduje slucajni uzorak ¢ija je brojnost obi¢no proporcionalna udelima
stratuma u populaciji, iako to ne mora da bude pravilo.

Stratifikovani slucajni uzorak dobro predstavljaja i ukupnu populaciju ali i stratume. Ovaj
metod uzorkovanja ima vecu preciznost (sa stanovista statistike) od prostog sluc¢ajnog uzorka, jer je
varijabilitet unutar stratuma manji od varijabiliteta populacije u celini te je pogodan za ispitivanje
pojedinih pojava (povezanost faktora rizika i ishoda od znacaja) u okviru razli¢itih stratuma.
Naravno, navedeno vazi samo ukoliko unutar stratuma nema velikog varijabiliteta.

= Kilaster slu¢ajni uzorak (eng. Cluster Sampling)

Koristi se kada u brojnoj i rasutoj populaciji od interesa postoje vise grupa (klastera). Klasteri
se mogu definisati po razli¢itim kriterijumima (naselja, gradovi, bolnice i sl.).

Nakon nasumi¢nog izbora odredenog broja klastera, vr$i se uzorkovanje ili celog klastera ili se
u svakom od izabranih vr§i uzorkovanje nekom do tehnika tako da brojnost uzorka obi¢no bude
proporcionalna udelima kastera u populaciji (ne mora da bude pravilo).

Klaster uzorkovanje jeste vrsta tzv. visestepenog uzorkovanja (eng. Multi-Stage Sampling) koje
dopusta kombinovanje razli¢itih tehnika uzorkovanja. Na taj nacin, viSestepeno uzorkovanje
omogucava bogatstvo probabilistic¢kih metoda uzorkovanja kombinujuci razli¢ite metode.

Visestepeni uzorak daje dobre podatke za populaciju u celini, ali ne i za pojedine klastere jer
broj ispitanika u njima ipak nije dovoljan za zaklju¢ivanje.

> Namerni uzorci

Namerno uzorkovanje ne podrazumeva slucajan izbor subjekta u uzorak. Naime, istraziva¢ bira
subjekte isklju¢ivo prema svojoj ekspertskoj proceni. Kod klinickih trajala i prospektivnih
istrazivanja, takav izbor mora biti u skladu sa kriterijumima za ukljuCivanje u istrazivanje
(regrutovanje bolesnika ta¢no odredenog tipa i teZine oboljenja u jednoj ustanovi). Cesto se koriste
u biomedicinskim istrazivanjima.

Namerno uzorkovanje moze biti svrsishodno ili prigodno.

1. Svrsishodni uzorak ili Uzorak tipi¢nih jedinica (eng. Purposive Sampling, Judgemental
sampling)

Svrsishodnim uzorkovanjem subjekti se ukljucuju ciljano u uzorak, kako se pojavljuju. Na taj
nacin istraziva¢ pokuSava da dobije uzorak koji ¢e biti predstavnik populacije od interesa. Ovaj
metod moze biti veoma koristan u situacijama kada je potrebno brzo postizanje ciljanog uzorka.
Koristi se u klinickim studijama.

= Kuvota uzorak (eng. Quota sampling)

Uzorak cine subjekti jedne grupe (100 Zena; 200 osoba starosti od 20-30 godina). Ovaj tip
uzorkovanja je optereen pristrastanos¢u izbora ali, sa druge strane, omogucéava kontrolu prema
odredenim, izabranim karakteristikama.

= Grudva uzorkovanja (eng. Snowball sampling)

Do subjekata ovog uzorka se dolazi dobijanjem informacija o njima od ve¢ uklju¢enih subjekata.
Koristi se za tesko dostupne populacije (intravenski narkomani, hiv zarazeni) i sluze za ocenjivanje
retkih karakteristika ili pojava u populaciji. Vremenski su zahtevne.

2. Prigodan uzorak (eng. Convenience Sampling)

Uzorak ¢ine subjekti koji su dostupni, pristupaéni, u blizini istrazivac¢a. Zbog prisutne pristrasnosti i
nereprezentativnosti, nije pogodan za opisna istrazivanja ili ispitivanje uzro¢no-posledicne veze.
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3.3.3. Obim uzorka

Obim uzorka predstavlja broj subjekata (entiteta) u uzorku. Poznato je da pored specifi¢nih
karakteristika subjekata koji uzorak ¢ine, potrebno je da i njegov obim bude dovoljno veliki. Deo
statisticke metodologije omogucava izraCunavanje optimalnog obima uzorka te je otuda pitanje
izbora uzorka i statisticko pitanje.

Obim uzorka

Obim uzorka ne treba da bude (Slika 33.; [15,16]):

s T B 8421 = premali - oCigledna razlika ne moze da se verifikuje
i Ocigledna razlika 1 1 1511 5
oo P i (detektuje) statlstlc%qm testqvgna N '
= preveliki - beznacajna klinicka (prakti¢na) razlika
Vellki ™A B p= 0.004 jeste statisticki signifikantna

N 641 635

Vi _Bezna(_:airTa_ razlika . . vree v
so__ 78 82 - Broj subjekata treba da bude pazljivo proracunat.

Slika 33. Mali vs veliki uzorak

Naime, uzorci malog obima ¢esto dopustaju varijabilitetu da preuzme kontrolu te se narusava
njegovo svojstvo reprezentativnosti. Uz to, kod malog uzorka se povecava Sansa ili da neka razlika
bude lazno pozitivna ili da se vaZna razlika statistickom metodom ne registruje kao statisticki
signifikantna. Mnogi publikovani rezultati kojima nije potvrdena postavljena naucna hipoteza,
nikada ne bi ni imali Sansu da je potvrde — jer su istrazivanja imala suviSe mali obim uzorka. Sa
druge strane, uzorci velikog obima su obi¢no nedostizni (etika; izvodljivost; skupe laboratorijske i
dijagnosticke procedure; kadar; retkost oboljenja i sl.).

Zato se o veli¢ini uzorka mora razmisljati u fazi planiranja istrazivanja.

Optimalan obim uzorka znaci da on bude dovoljno veliki tako da je u stanju da omoguci
nau¢no validnu verifikaciju postavljenih ciljeva, odnosno da omoguci istovremeno i kontrolu
varijabiliteta i optimizaciju realnih uslova istrazivanja.

Proracun obima uzorka se vr§i pomocu brojnih statistickih metoda. To nije trivijalan zadatak jer

je za primenu takvih metoda Cesto potrebno ozbiljno poznavanje statisticke metodologije kao i

problema biomedicine. Sa druge strane, izbor metode je takode delikatan jer zavisi od:

- tipaicilja istrazivanja (opservaciono/eksperimentalno, klinicki trajal - dizajn, tip, faza)

- broja uzorackih grupa i njihovog odnosa

- tipa glavne primarne varijabe kojom se verifikuje cilj

- izvesnih polaznih procena (poti¢u od podataka preklinicke studije, pilot studije, klinickog
trajala ranijih faza, sli¢nih studija, literature),

- izbora statisticke metodologije i definisanih hipoteza (izbor testa i definisana nulta i
alternativna hipoteza - jednostrana ili dvostrana - sa stanovista tehnike za proracun uzorka),

- Vverovatnoce greske I vrste (o)

- predvidene ili zadate snage studije (1-f), odnosno verovatnoce greske II vrste ()

- mere napustanja istrazivanja (u %) od strane subjekata (komplijansa, nezeljeni dogadaji), itd.

Uvazavanjem 1 analizom svih ovih karakteristika, bira se statisticka tehnika kojom se
izraCunava optimalni obim uzorka.

44



Primena statistike u klini¢kim istraZivanjima sa osvrtom na kori$¢enje racunarskih programa
Dusica V. Gavrilovi¢

» Obim uzorka za klinicke trajale faze 11 [32, str. 38-42]

IzraCunavanje obima uzorka za klini¢ke trajale nije jednostavno jer zavisi od njegovih ciljeva,
dizajna, prirode primarne varijable, broja komparativnih grupa i sl. Metoda ima mnogo tako da se
za proracun obima uzorka obi¢no koriste specijalizovani statisticki softveri razvijeni upravo za
takvu svrhu. Ilustracije radi, u daljem tekstu ¢e biti opisano nekoliko metoda za prora¢un obima
uzorka za klinicki trajal faze I1.

Klinicki trajali faze II imaju za ciljeve ispitivanje efikasnosti, sigurnosti i mogucnosti dalje
primene nekog eksperimentalnog tretmana. Pri tome, efikasnost se iskazuje stopom, proporcijom
pacijenata koji imaju pozitivan terapijski efekat (definiSe se specifi¢no za svaku terapiju i klinicku
oblast). Veli¢ina uzorka je obicno od 50 do 300 bolesnika iz populacije bolesnika sa odredenom
boles¢u za koje se smatra da ¢e imati najviSe koristi od novog tretmana. Sprovodi se Cesto
multicentri¢no - istovremeno u vise centara (1-4 centara).

Klinicki trajali faze Il uglavnom nemaju formalan komparativni dizajn i retko su
randomizovani (kada jesu, to je samo radi nepristrasnog rasporedivanja pacijenata u vise
istovremenih studija faze II). Najozbiljnija greska koja prati klinicki trajal ove faze jeste
potencijalno odbacivanje efikasnog tretmana (leka).

Osnovna ideja u dizajnu ovih klinickih studija jeste da se na osnovu zadatih veli¢ina odredi
obim uzorka nad kojim ¢e se klinicki trajal realizovati. Zadate veli¢ine su:

e po=p: — verovatnoca (stopa, proporcija pacijenata) pozitivnog terapijskog odgovora u grupi sa
standarnim (uobi¢ajenim) tretmanom - dobijena na osnovu rezultata prethodnih istrazivanja,
literature, iskustva

e p1=pe —> verovatnoca (stopa, proporcija pacijenata) ocekivanog pozitivnog terapijskog
odgovora u grupi sa eksperimentalnom terapijom — dobijena na osnovu rezultata pilot studije ili
klinickog trajala faze |

= o — verovatnoca greSke I vrste koja predstavlja verovatno¢u pogresnog prihvatanja
eksperimentalnog tretmana kada on zapravo nije dostigao efekat postojeceg standardnog
tretmana (greska odbacivanja nulte hipoteze).

e snage studije (1-B) — verovatnoca prihvatanja novog tretman kada on zaista jeste bar dostigao
efekat postoje¢eg standardnog tretmana. Ovim je jednozna¢no odredena P - verovatnoca
pogresnog odbacivanja eksperimentalnog tretmana kada on zapravo jeste dostigao bar efekat
postojeceg standardnog tretmana (greska odbacivanje alternativne hipoteze).

Potom se odreduje:

e p - verovatnoCa (stopa, proporcija pacijenata) pozitivnog terapijskog odgovora u grupi sa
eksperimentalnom terapijom

kako bi se donela odluka da li eksperimentalni tretman treba proglasiti neefikasnim uz obustavu

njegovog daljeg istrazivanja i razvoja klini¢kih studija faze Ill, ili eksperimentalni tretman treba

smatrati dostojnim daljeg ispitivanja i razvoja.

Kako klinicki trajali faze Il imaju ulogu skrining testova, to se najéesce zahteva da je a = 0,05 i
snaga od 80-90%.

v" Klini€ki trajali faze 11: Jednofazni (jednoetapni) dizajn

Jednoetapni dizajn klinickog trajala faze Il predstavlja dizajn sa unapred fiksiranim brojem
pacijenata. To je najstarija 1 najjednostavnija forma dizajna gde se ukupan broj subjekata koji ¢ine
uzorak unapred statisticki proracunava. Pri tome, ne postoje formalne mogucnosti za raniji
zavrsetak studije.

Jednoetapni dizajn u proseku zahteva veci broj subjekata od drugih tipova dizajna, razvijenih
poslednjih decenija.
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Primer 8. Planira se ralizacija klinickog trajala faze Il sa ciljem ispitivanja uticaja visokih doza
Peginterferon alfa-2A na virusoloske stope pozitivnih odgovora (RR) kod pacijenata sa hepatitisom
C genotipa 1. Poznato je da pozitivan virusoloski odgovor na standardnu terapiju iznosi oko 40%.
Istrazivaci ocekuju da ¢e pozitivan virusoloski odgovor na eksperimentalni tretman (visoke doze
Peginterferon alfa-2A) iznositi oko 60% (podaci iz pilot studije) $to se smatra klini¢ki vaznim.
Procenat pacijenata koji napustaju leCenje (eng. drop-out) iznosi oko 5%.

Ako se planira da standardna i eksperimentalna grupa budu jednakih obima, za granicu
statisticke znacajnosti od 5% i dvostrani test, na osnovu datih podataka treba odrediti obim uzorka
za komparativnu klini¢ku studiju za koju se zahteva snaga od 80%,.

Na osnovu datih informacija je:
Pk =40% = 0.40; Pe = 60% = 0.60; a = 0.05; Power (1-f)=80%=0.8 paje f=0.2
Takode je HO: Pe=Pc vs Ha Pe#Pc i odgovarajuce vrednosti su Z1.,» = 1.96 i Zg = 0.84.
Kako je Nk=Ne, obim uzorka se izra¢unava po formuli (Tabela 2.) i ima vrednost N=204 ukupno tj.
po grupi Nk=Ne=102 (kolona Osnova u Tabeli 2.)

Tabela 2. Obim uzorka za zadatu klinicku studiju

2
Zadaju se ~ PetPe [Z¢ 2-P-(Q-P)+Z, -JPe-(l—Pe)+Pc-(1—Pc)]
(kontrolisu) P= 2 A=Pe—Pc n= 2 =
vrednosti A
Osnova | Promena 1. | Promena 2. [Promena 3.| Promena 4. | Promena 5. | Promena 6. | Promena 7.

Pc ((u,’ u Kont. grupa) 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40%

Pe (© u Exp. grupa) 60% 60% 60% 60% 60% 60% 80% 45%

o 0.05 0.01 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Power (%) 80% 80% 60% 90% 80% 80% 80% 80%

drop-out (%) 5% 5% 5% 5% 1% 12% 5% 5%

REZULTATI:

N;=Nk=Ne (po grupi) 97 145 61 129 97 97 22 1533

N>=N,+"drop-out" 102 152 64 136 98 109 23 1610

N=2:N, 204 304 128 272 196 218 46 3220

Treba primetiti da promene vrednosti o i B (tj. snage-Power-a) uti¢u na promenu obima uzorka.

Tako:

e smanjenjem a (ne 0.05 ve¢ 0.01), obim uzorka se poveéava (kolone: Promena 1. vs Osnova)

e smanjenjem Power-a (ne 80% ve¢ 60%), obim uzorka se smanjuje (kolone: Promena 2. vs
Osnova)

e povecanjem Power-a (ne 80% ve¢ 90%), obim uzorka se povecava (kolone: Promena 3. vs
Osnova)

Iz Tabele 2. se vidi da poostravanjem uslova (a = 0.01 ili Power=90%) dolazi do pove¢anja obima

uzorka.

Treba primetiti i da potreban obim uzorka zavisi od polaznih pretpostavki u slede¢em smislu:
e $to je manje drop-out-a (ne 5% ve¢ 1%), obim uzorka je manji (kolone: Promena 4. vs Osnhova)
e $to je viSe drop-out-a (ne 5% ve¢ 12%), obim uzorka je veéi (kolone: Promena 5. vs Osnova)
e Sto je razlika u efektu veca (nije Pe-Pc=60-40%=20% ve¢ je 80-40%=40%), obim uzorka je
manji (kolone: Promena 6. vs Osnova)
e $to je razlika u efektu manja (nije Pe-Pc=60-40%=20% ve¢ je 45-40%=5%), obim uzorka je veci
(kolone: Promena 7. vs Osnova)
Iz Tabele 2. se vidi da ve¢i broj drop-outa i manja razlika u efektu koju treba detektovati
uslovljavaju ve¢i obim uzorka.m
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Pristup opisan u primeru 8. nastao je primenom tradicionalne formule za komparaciju dve
proporcije. Pored nje, cesto se koristila i tzv. Flemingova jednoetapna procedura (eng. Fleming
one-stage procedure) koja predstavlja adaptaciju industrijske metode kontrole kvaliteta na
problematiku klini¢kih studija faze II.

Naime, u industriji se definiSu dve proporcije tj. dva nivoa rizika: proizvodacki rizik i rizik
kupca. Po analogiji, u klinickim studijama faze II, procenat uspeha (proizvodacki rizik) postaje
stopa uspeha iznad koje ¢e novi tretman biti prihvacen za dalje ispitivanje klini¢kim studijama faze
I11, dok mali procenat uspeha (rizik kupca) postaje granica ispod koje novi tretman treba da bude
odbijen za dalje ispitivanje ili razvoj.

Za zadate vrednosti o, snagu studije i dve definisane granice (stopa (%) pozitivnog i
negativnog uspeha), izratunava se obim uzorka. Potom se na izabranom uzorku testira novi tretman
a odluka o njegovom odbijanju ili prihvatanju za dalju evaluaciju zavisi od toga da li uspeSnost
novog tretmana prevazilazi zadatu stopu uspeha.

Prakti¢no, to znaci da se za zadate po=pc, P1=Pe, o i snagu studije (1-p) tj. B, nakon realizacije
istrazivanja na osnovu zabeleZzene verovatnoce p (stopa, proporcija pacijenata sa pozitivnim
terapijskim odgovorom u eksperimentalnoj grupi) donosi se odluka o eksperimentalnom tretmanu
na sledec¢i nacin:
= ako je p < po, eksperimentalni tretman se proglasava neefikasnim sa velikom verovatno¢om (1-

a) i obustavlja se njegovo dalje istrazivanje
= AKo je p > pi1, eksperimentalni tretman se smatra dostojnim daljeg razvoja jer se njegova

efikasnost procenjuje velikom verovatno¢om (1- f)

Obim uzorka tada zavisi od postavljenih granica: nize stope uspeha (ispod koje se novi tretman
proglasava neadekvatnim 1 napusta) i viSe stope uspeha (iznad koje ¢e se tretman smatrati
potencijalno korisnim i dostojnim studije faze III). Sto je uZi raspon izmedu ove dve granice
(stope), to je potreban veci obim uzorka.

Primer 9. Nakon ekscizije karcinoma kolona stadijuma I1l, primenjuje se standardna adjuvantna
hemioterapija (SFU+Leukovorin) ¢iji efekat, iskazan kroz 5-togodiSnje prezivljavanje bez recidiva
bolesti, iznosi 30% (Pc=0.3). Na osnovu rezultata klinickog trajala faze I, od novog tipa
hemioterapije se oc¢ekuje klinicki znac¢ajno bolji efekat (klinicki trajal faze I: efekat 50% tj. Pe=0.5).
Odrediti obim uzorka za klini¢ku studiju faze Il ako je oo = 0.05 i snaga studije 80% (tj. =0.20).

Na osnovu postojec¢ih informacija, rezultat klinickog trajala faze II ¢e omoguditi ili prihvatanje
novog leka za dalji razvoj ukoliko njegov efekat bude >50% ili napustanje daljeg ispitivanja ukoliko
njegov efekat bude <30% (jer nije bolji od postojeceg tretmana).

Na osnovu datih informacija je:

Po=Pk = 30% = 0.30; P1=Pe = 50% = 0.50; o = 0.05; Power (1-p) =80% =0.8 paje f=0.2
Takode je HO: P< Py vs Ha P> Pe i odgovaraju¢e vrednosti su Zi, = 1.64 i Z;3 = 0.84. Koristeci

formulu: Nc—Ne—{Z”}' Pe-(1-Pe)+Z,_, - PO.(l—PO)}z

Pe-P,
dobija se: ) , ,
Ne < Ne < 0.84-\/0.5-(3).2+2.24-\/0.3-0.7 =(O.84-0.5(;L;.64-0.46j :(1(.)127 _(5.87) =34.48

te je obim uzorka Nc=Ne=35 odnosno ukupno N=70 bolesnika sa karcinomom kolona stadijuma
II1. Dalje ispitivanje leka ¢e biti obustavljeno ukoliko efekat bude postignut kod <18 bolesnika. =

Flemingova procedura je robusna ali omogucava adekvatno planiranje i organizovanje resursa
za sprovodenje klini¢kog ispitivanja. Nedostatak metode jeste fiksirani obim uzorka kao i problem
odluke koja ne moze biti doneta dok se ne dobiju podaci nad svim subjektima koje obuhvata
predvideni obim uzorka.
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v" Klini€ki trajali faze 11: grupni sekvencijalni dizajn

Klinickim studijama faze I1, kao tzv. Skrining testovima, treba proceniti efikasnost i bezbednost
eksperimentalnog tretmana. Ali u slucaju neefikasnosti ili toksi¢nosti novog tretmana, istrazivanje
treba Sto pre prekinuti §to je kod jednofaznog dizajna nemoguce uciniti. Tako se nametnula ideja o
sprovodenju istrazivanja u etapama, tako Sto bi se evaluacija efekta ispitivanog tretmana vrsila
nakon svake od unapred definisanih faza (etapa) studije.

Ovakav dizajn istrazivanja moze da produzi njegovo trajanje ali i da omoguéi njegov
prevremeni zavrsetak ukoliko je broj pacijenata sa pozitivnim terapijskim odgovorom nedovoljno
veliki nakon evaluacije prve faze (Slika 34.).

Klini¢ki trajal faze 11 Najpre se zadaje potrebna stopa pozitivnog terapijskog
odgovora (napr. granica klinicke znacajnosti).
subjekata
l Etapa 1: ukljucuje se prvih Nj bolesnika u klini¢ku
[ Exp.tretman | studiju. AKo se u etapi 1 ne ostvari traZzena stopa
) pozitivhog odgovora, klini¢ki trajal se prekida.

N,
subjekata

Exp. tretman |

Etapa 2: ako se u etapi 1 ostvari trazena stopa
pozitivnog odgovora, pocCinje etapa 2 u kojoj se

I ukljucuje dodatnih N, bolesnika u klini¢ku studiju.
T, Na kraju etape 2, procenjuje se stopa odgovora i testira

odgovarajuca hipoteza.

Slika 34: Grupni sekvencijalni dizajn

Problem fiksne veli¢ine uzorka u jednoetapnom modelu Fleminga reSen je na viSe nacina.
Jedno od prvih resenja je tzv. Gehanova dvoetapna procedura (Gehan'’s Two-stage procedure) u
kome se koristi samo jedna granica, te je za proracun obima uzorka potrebno zadati a, snagu studije
i minimalno prihvatljivu stopu uspeha.

Gehanova dvoetapna (dvofazna) procedura uzorkovanja je razvijena sa ciljem da smanji
veli¢inu uzorka kada je stopa uspesnosti manja od nekog preporucenog standarda. Naime, obim
uzorka u drugoj etapi zavisi od uspeha u etapi 1 (manji broj subjekata ako je stopa uspesnosti u
etapi 1 visoka). Kratka etapa 1, u kojoj se odluka o odustajanju od tretmana koji ne ispunjava
standard donosi sa minimalnim sredstvima, predstavlja najve¢u prednost Gehanovog modela. Sa
druge strane, nedostaci ove metode su Cesto preveliki obim uzorka u etapi 2 (nekada ve¢i od obima
dobijenog Flemingovom procedurom) kao i nemoguénost odredivanja ukupne veli¢ine uzorka dok
se ne zavrsi procena uspesnosti u etapi 1.

Primer 10. (podaci iz primera 9.) - Nakon ekscizije karcinoma kolona stadijuma 111, primenjuje se
standardna adjuvantna hemioterapija (5FU+Leukovorin) ¢iji efekat, iskazan kroz 5-togodiSnje
prezivljavanje bez recidiva bolesti, iznosi 30% (Pc=0.3). Na osnovu rezultata klini¢kog trajala faze
I, od novog tipa hemoterapije se o¢ekuje klinicki znacajno bolji efekat (klinicki trajal faze I efekat
50% tj. Pe=0.5). Odrediti obim uzorka za klini¢ku studiju faze Il ako je oo = 0.05, snaga studije 80%
(tj. p=0.20), a minimalna prihvatljiva granica klini¢ke znacajnosti je Py = 50%.

Kako je p=Po = Pe = 50% = 0.50; o = 0.05 i snaga studije 80%, za odredivanje obima uzorka
koristi se Gehanova dvoetapna procedura za trajale faze Il — tabela za obim uzorka (Snaga=0.8,
a=0.05) u kojoj vaze oznake (Tabela 3.):

a. | red: p - potrebna stopa uspeha (50% = 0.5)
b. Il red: Nj - veli¢ina uzorka za etapu 1
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c. | kolona: r®® - broj uspeha u etapi 1
* Broj u svakoj ¢eliji jeste veli¢ina uzorka za etapu 2
» Prazne celije na donjem desnom delu tabele ukazuju na veéu stopu uspesnosti od
ocekivanog, te etapu 2 treba nastavi koriS¢enjem broja u poslednjem popunjenom redu
kolone (za zadatu granicu).

Tabela 3. Gehan's two stage procedure: Sample size (za Power=0.8, a=0.05)

p [005 01015 [02 [o25 03035 [04 045 [05[ 055 06 [065 [07 [075
N, [32 16 [10 [8 [6 |5 [4 [4 |3 3 |3 [2 |2 E
r

1 38 |65 |77 |90 [95 |96 |96 [85 |85 [85 |45 |45 [45 |45
2 |10 |55 |82 o1 [93 |8 |70 [70 |31 |31 [31

3 |21 [68 [90 o1 [78 [s8 [22 [22

4 30 |77 |89 [81 [49 [17

5 |38 [8 [82 |61 |12

6 |45 |84 |68 |35

7 |51 |83 |48 |6

8 |56 [79 |25

9 |e0 [73 ]2

10 [63 |64

11 [ 66 |52

12 |68 |39

13 [ 68 |23

14 68 |7

15 | 68

16 | 66

17 | 64

18 | 61

19 |58

20 | 53

21 | 48

22 |43

23 | 37

24 | 30

25 | 23

26 | 15

27 | 7

(Preuzeto 02.11.2012.; Dostupno na: http://www.stattools.net/SSizGehan_Tab.php)

U ovom primeru, Koriste¢i Gehanovu dvoetapnu proceduru za trajale faze Il (Tabela 3.),
pronalazi se u prvom redu zadata stopa uspeha p=p=0.5 te se u drugom redu oc¢itava N;=3 (Tabela
3. - crvene celije). To znaci da je za I etapu potrebno ukljuciti 3 bolesnika kojima ¢e se dati
eksperimentalna terapija.

U zavisnosti od broja uspesnih odgovora u etapi 1, posmatra se kolona r na slede¢i nacin
(Tabela 3. - zelene Celije tabele):

= ako nijedan pacijent nije postigao efekat (0/3), napusta se dalje ispitivanje novog tretmana

= ako je 1/3 pacijenata postigao efekat, u drugu etapu treba ukljuciti jos 85 subjekata

= ako je 2/3 pacijenata postiglo efekat, u drugu etapu treba ukljuciti jo§ 35 subjekata

= ako je 3/3 pacijenata postiglo efekat, prazna ¢elija u preseku reda p=0.5 i kolone r=3, ukazuje
da je efekat bolji od o¢ekivanoog te treba u drugu etapu treba ukljuciti jo§ 31 bolesnika (tj. joS
onoliko subjekata koliko odreduje poslednji popunjen red kolone za zadatu granicu p=0.5).m

%3U redu r=1 prazna prva éelija ukazuje da ako bi zadata stopa uspeha bila samo 5% tj. p=0.05 tada bi 1/32 uspeha u
etapi 1 bilo nedovoljno, te bi se u takvoj situaciji klinic¢ka studija okon¢ala, a ispitivani tretman odbacio.
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Sajmonova dvoetapna procedura (eng. Simon's two stage design) reSsava nedostatke i
Flemingove i Gehanove procedure. Ona pruza dvoetapni postupak, gde je mala prva etapa
usredsredena na odbacivanje tretmana ukoliko je zabeleZzeni efekat blizu minimalne stope
uspesnosti, ali zadrzava fiksiranu veli¢inu uzorka za obe faze Cime se omogucava pravilno
planiranje i organizacija resursa.

U Sajmonovoj dvoetapnoj procedure, veli¢ine koje se koriste za utvrdivanje obima uzorka su
isti kao u modelu Fleminga: a, snaga studije, manja stopa uspeha za odbacivanje novog tretmana,
veca stopa uspeha za prihvatanje novog tretmana. Zadavanjem ovih vrednosti, mogu se izra¢unati
veli¢ine uzorka za I 1 II etapu kao i ukupna veli¢ina uzorka.

Potreban broj uspeha u I etapi je takode definisan. Ako se taj broj premasi, moze se otpoceti sa
IT etapom ¢ak 1 ako nisu uklju€eni svi subjekti predvideni I etapom. U sluc¢aju da definisana stopa
uspeha nije prekoracena na kraju etape 1, onda se klini¢ki trajal prekida i tretman izuzima iz daljeg
ispitivanja.

U etapu 2 su inkorporirani podaci etape 1 te se moze definisati ukupna veli¢ina uzorka i ukupan
broj potrebnih uspeha. Klini¢ki trajal se moze prekinuti, a tretman biti prihvacen za dalji razvoj u
svakom momentu ako je potrebna stopa uspesnih ishoda dostignuta ili prekoracena. Ako se ona ne
dostigne ni krajem etape 2, novi tretman se izuzima iz daljeg ispitivanja i razvoja.

Sajmon obezbeduje dva neznatno razli¢ita modela (procedure) koji obezbeduju vecu efikasnost
metode (tj. manji obim uzorka) favorizovanjem ranog odbacivanja ili ranog prihvatanja
eksperimentalnog tretmana:

e optimalan — kada istraziva¢ ocekuje da ¢e eksperimentalni tretman verovatnije biti odbacen
e minimaksni - kada istraziva¢ oc¢ekuje da ¢e eksperimentalni tretman verovatnije biti prihvacen

Zbog navedenih prednosti, obe Sajmonove procedure se danas Cesto koriste.

Primer 11. Za neko oboljenje poznato je da standardna terapija postize pozitivan terapijski odgovor
u oko 20% slucajeva. U ispitivanju je eksperimentalna terapija koja ¢e se smatrati efikasnijom od
standardne ukoliko je bar 20% bolja od standardne. Za o = 0.05 i snagu studije 80%, izracunati
obim uzorka Sajmonovom dvoetapnom optimalnom metodom.

Kako je po=20% = 0.20; p1 = pe = 40% = 0.40; p1 - po=0.40 - 0.20 = 0.20; o= 0.05 i snaga
studije 80% tj. =0.2, testira se Ho: p < 0.2 verzus Ha: p > 0.4.

Za odredivanje obima uzorka se koristi Tabela data na slici 35 (Simon's optimal two stage
design for Phase |1 trials — Table 1. Designs for p; - po = 0.20 [33; str. 4]):

R. Simon
Table 1 Designs for p; — po = 0.20°
Optimal Design Minimax Design
Reject Drug if Reject Drug if
Response Response
Rate Rate
Po P <ryn,  =rm EN(po) PET(po) =rvn; =rn  EN(po) PET(po)
0.05 0.25 o9 224 14.5 0.63 o013 2,20 16.4 0.51
o9 217 12.0 0.63 w12 2/16 13.8 0.54
o9 330 16.8 0.63 015 325 20.4 0.46
0.10 0.30 1/12 5/35 19.8 0.65 1/16 425 20.4 0.51
110 529 15.0 0.74 1715 5/25 19.5 0.55
2/18 6/35 22.5 0.71 2722 6/33 26.2 0.62
0.20 0.40 V17 10/37 26.0 0.55 3719 10/36 28.3 0.46
313 12/43 20.6 0.75 | 4/18 10/33 22.3 0.50
4/19 15/54 30.4 0.67 524 13745 31.2 0.66
0.30 0.50 7r22 17/46 29.9 0.67 728 15/39 35.0 0.36
5/15 18/46 23.6 0.72 619 16/39 25.7 0.48
824 24/63  34.7 0.73 724 21553 36.6 0.56
0.40 0.60 7/18 22/46 30.2 0.56 1128 20/41 33.8 0.55
7/16 23/46 24.5 0.72 17/34 20/39 34.4 0.91
11,25 32/66 36.0 0.73 1229 27/54 38.1 0.64
0.50 0.70 1121 26/45 29.0 0.67 11/23 23/39 31.0 0.50
8/15 26/43 23.5 0.70 12723 23/37 27.7 0.66
1324 36/61 34.0 0.73 1427 3253 36.1 0.65
0.60 0.80 &11 26/38 25.4 0.47 1827 24/35 28.5 0.82
7/11 30/43 20.5 0.70 813 25/35 20.8 0.65
12/19 37/53 29.5 0.69 15726 32/45 35.9 0.48
0.70 0.90 &9 2228 17.8 0.54 11716 2025 20.1 0.55
46 2227 14.8 0.58 19/23 21,26 23.2 0.95
11715 29/36 21.2 0.70 13/18 26/32 22.7 0.67
“For each value of (pu. p1). designs are given for three sets of error probabilities (a, B). The first,
second and third rows correspond to error probability limits (0.10, 0.10), (0.05, 0.20), and (0.05,
0.10) respectively. For each design, EN(po) and PET(pv) denote the expected sample size and the
probability of early termination when the true response probability is po.

Slika 35. Sajmonova optimalna (minimaksna) dvoetapna procedura za klinicki trajal faze I1
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Na slici 35. ( Table 1. Designs for p; - po= 0.20) vaze se sledece oznake:

® po: verovatnoca uspesnosti ispod koje se realizacija klinickog trajala prekida

e pi: verovatnoca uspesnosti iznad koje ¢e tretman biti prihvacen za dalji razvoj

e n;: maksimalna veli¢ina uzorka u etapi 1

e 1y broj pozitivnih terapijskih odgovora u etapi 1 (ako nije dostignut unutar obima ny, klinicki

trajal se zavrSava 1 dalji razvoj tretmana se napusta; ako je dostignut, zapoc€inje etapa 2)

Nn: maksimalna veli¢ina ukupnog uzorka (u etapi 1 i etapi 2)

e r: ukupan broj pozitivnih terapijskih odgovora u obe etape (ako nije dostignut unutar obima n,
klini¢ki trajal se zavrSava i dalji razvoj tretmana se napusta; ako je dostignut, novi tretman ¢e
biti prihvacen za dalje ispitivanje i razvoj)

e EN(po): ocekivani obim uzorka

e PET(po): verovatnocu ranijeg prekida klinickog trajala kada je stvarna verovatnoca pozitivnog
terapijskog odgovora po

e uz svaku od kombinacija vrednosti za po i p; (vrste) postoje po 3 podvrste od kojih se

- | podvrsta odnosi na (o;p)=(0.10;0.10)
- Il podvrsta odnosi na (ou;)=(0.05;0.20)
- 111 podvrsta odnosi na (ou;)=(0.05;0.10)
e Uz svaku od kombinacija vrednosti za po i p; (vrste) postoje po 2 grupe kolona od kojih se
- | grupa kolona odnosi na optimalni dizajn (3. i 4. kolona tabele)
- 11 grupa kolona odnosi na minimaksni dizajn (7. i 8. kolona tabele)

Za podatke date u ovom primeru, treba uociti I grupu kolona (tj. 3. i 4. kolona tabele) za optimalni
dizajn), vrstu za p=0.20 i p;=0.40 i njenu Il podvrstu za (a;$)=(0.05;0.20). Oc¢itavaju se vrednosti
<ri/n; je 3/13 tj. potrebno je 3/13 pozitivnih Th odgovora u | etapi i <r/n je 12/43 $to znaci da je
potrebno ukupno 12/43 pozitivnih Th odgovora u obe etape (Slika 35; crveni pravougaonik).

I etapa .- . . .

— To znaci da ako se u | etapi registruju bar 3/13
pozitivnih odgovora, prelazi se na Il etapu u

l l I etapa kojoj se ukljucuje jos 30 subjekata.
E‘—‘> Ukoliko se u obe etape (N<43 subjekta) postigne
lne _ bar 12 pozitivnih  terapijskih  odgovora,
Kraj studije [ r1+r:z e N vTr;‘g:;ag;ﬁe istrazivanje se prekida jer se smatra da 'je
ne evaluaciie | eksperimentalni tretman vredan dalje evaluacije

Kraj studije (Slika 36.).m

Slika 36. Dijagram uklju¢ivanja pacijenata

> JoS$ neke metode za prorac¢un obima uzorka

Navedeni primeri za proracun obima uzorka su imali ilustrativan karakter te je jasno da u ovom
radu nisu iscrpljene sve metode izbora uzorka za klinicke trajale faze 11%*. Za klinicke trajale ostalih
faza, koriste se brojne druge metode za prora¢un obima uzorka.

Jedna od metoda je i tzv. Altmanov nomogram [26] (eng. Altman’s nomogram) — graficki

metod za izraCunavanje obima uzorka (pomoc¢u standardne greske i zadate snage studije) ¢iji je
autor Daglas Altman, jedan od vodecih biostatisti¢ara danasnjice (Slika 37.).

% 1zmedu ostalog, postoji i tzv. potpuno sekvencijalni dizajn po kome se evaluacija terapijskog efekta vrsi nakon
ukljucivanja svakog subjekta u trajal.
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Slika 37. Altmanov nomogram

Uopste, izbor metoda za izraCunavanje obima uzorka zavisi od faze klini¢kog trajala i njegovog
tipa (ispitivanje superiornosti, ekvivalencije ili neinferornosti), ciljeva istrazivanja, tipa primarne
varijable, broja komparativnih grupa itd. Sa druge strane, modifikacija obima uzorka zavisi od
odnosa alokacije ispitivanih grupa (tj. odnosa veli¢ina grupa iskazanog kroz tzv. Kkoeficijent
korekcije), stepena saradnje subjekata, raspodele ishoda od znacaja (u slufaju nepostojanja
normalne raspodele, koristi se koeficijent korekcije za neparametarski test kojim se uvecava obim)
itd.

U klini¢kim studijama ¢iji ciljevi obuhvataju evaluaciju ukupnog prezivljavanja, proracun
obima uzorka je nesto kompleksniji i zahteva posebnu metodologiju koja nuzno iziskuje dobro
poznavanje analize prezivljavanja.

Dosadasnji primeri su upotrebljeni samo u cilju ilustracije brojnosti i kompleksnosti izbora
adekvatnih statisti¢kih tehnika za izraCunavanje obima uzorka, a ne njihovog nabrajanja.

Ocekuje se da ¢e svaki istraziva¢ biomedicine u fazi planiranja istrazivanja konsultovati
biostatistiCara ili, u slucaju samostalnog izbora metode, pazljivo prouciti postojece tehnike u cilju
odabira najpogodnije metode.

» Obim uzorka i multicentri¢ni klini¢ki trajali

Ako je klini¢kim istrazivanjem obuhvaceno ispitivanje retkih oboljenja (ocekivani broj
raspolozivih subjekata je mali, ¢esto nedovoljan) ili je potrebno u kra¢em vremenskom periodu
zavrSiti istrazivanje, tada se organizuju tzv. multicentricni Klinicki trajali. Tada se za proraCunat
obim uzorka procenjuje u koliko centara treba sprovoditi istrazivanje.

Multicentri¢ni klinicki trajali Se mogu organizovati za trajale bilo koje faze:

e ukljucuje se nekoliko centara sa velikim brojem pacijenata ili veci broj centara sa malim brojem
pacijenata
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e na taj nacin se bezbeduje efikasnija evaluacija novih lekova nad potrebnim obimom uzorka u
kra¢em/razumnom roku

e pruza se bolja osnova za generalizaciju rezultata

e regrutovanjem obolelih iz $ire populacije, simulira se buduca upotrebe leka

e angazovanjem Veceg broja istrazivaca omogucava se bolje prosudivanje vrednosti leka.

U multicentri¢nim klini¢kim studijama treba voditi racuna o:

e jasnom definisanju pojma centar (precizirati u Protokolu istrazivanja) - u jednostavnim
multicentri¢nim klini¢kim studijama je svaki istraziva¢ odgovoran za pacijente koje ukljucuje u
istrazivanje, a centar se obi¢no identifikuje sa istrazivaCem ili bolnicom. U kompleksnijim
multicentri¢nim klini¢kim studijama istraziva¢ moze da ukljuéi i pacijente iz drugih bolnica

e nacinu na koji se sprovodi Protokol istrazivanja (jasan, sli¢an, poznat svim centrima)

e procedurama (standardizovane i sprovodljive u svim centrima)

e uravnotezenoj rapodeli pacijenata po centrima.

3.3.4. Maskiranje i randomizacija
» Maskiranje (eng. Blinding)

Pristrasnost se u studiju moze uvesti i podsvesno. Tako sud pacijenta, ili istraziva¢a 0 stanju
subjekta, moze biti pod uticajem njegovog znanja o tretmanu ili rezultata merenja. Na sli¢an nacin,
osoba koja vrsi statisticku analizu moze uneti pristrasnost favorizuju¢i metode kojima se istice
pozitivan efekat eksperimentalnog tretmana.

Ovakvi izvori pristrasnosti u istraZivanjima se spreCavaju maskirnjem (eng. blinding).
Maskiranje je tehnika pomocu koje se skriva pripadnost subjekta odredenoj terapijskoj,
eksperimentalnoj, kontrolnoj ili drugoj ispitivanoj grupi. U zavisnosti od kojih osoba se takva
pripadnost skriva, razlikuju se:

e jednostruko slepe (eng. single blind) studije - samo pacijentima je nepoznata pripadnost
uzorackoj grupi (kontrolna, eksperimentalna, placebo, i sl.)

e dvostruko slepe (eng. double blind) studije — pripadnost uzorac¢koj grupi je nepoznata za
pacijente i istrazivace

e trostruko slepe (eng. triple blind) studije - pripadnost uzorackoj grupi je nepoznata za
pacijente, istrazivace i statisticare.

» Randomizacija (eng. Randomisation)

U viSe navrata je reCeno od kolike su vaznosti nepristrasnost i1 reprezentativnost uzorka. U
komparativnim istrazivanjima, uzoracke grupe moraju da poseduju i svojstvo komparabilnosti
(uporedivosti) pod kojim se podrazumeva inicijalno (pocetno) razlikovanje ispitivanih grupa SAMO
po intervenciji (tretmanu, proceduri) koja se primenjuje. Time se obezbeduje da varijable koje
direktno zavise od primenjene intervencije pruze relevantne podatke o uticaju te intervencije.

To znadi da ispitivane grupe treba da budu homogene (balansirane, bez statisticki znacajne
razlike) po demografskim svojstvima pacijenata i svim ostalim karakteristikama koje su nezavisne
od tretmana a mogle bi da uticu na ishod ili njegov krajnji efekat. Obi¢no se zahteva homogenost
grupa po inicijalnim (osnovnim, bazi¢nim) karakteristikama:

- subjekata - balansiranost po demografskim osobinama subjekata (pol, starost, zanimanje, itd.)

- oboljenja - balansiranost po tezini bolesti, klinickom i/ili patohistolo§kom stadijumu bolestii sl.

- medicinskim procedurama — njihova usaglaSenost u smislu iste preciznosti uredaja,sli¢no
iskustvo stru¢nog kadra (napr. hirurzi)i sl.
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Osnovna ideja klinickih studija 1 njihov eksperimentalni dizajn upravo pocivaju na
homogenosti ispitivanih grupa. Naime, verodostojnost zakljucaka klinickih studija zasniva se na
ideji da zabelezene razlike u ishodima (efektima) izmedu ispitivanih grupa (eksperimentalne i
kontrolne) poti¢u iskljuc¢ivo od razli¢itog tretmana koje pacijenti primaju. Kada se pojave razlike
izmedu ispitivanih grupa, tada objasnjenja mogu biti sledec¢a: zabeleZene razlike poticu od stvarnog
efekta intervencije ili su rezultat puke slucajnosti ili su rezultat sistemske razlike ili pristrasnosti
izmedu ispitivanih grupa po drugim faktorima razli¢itim od tretmana/intervencije.

Jedan od osnovnih mehanizama kontrole prostrasnosti i varijabiliteta jeste randomizacija -
proces rasporedivanja subjekata u dve ili viSe eksperimentalnih grupa (dodela dva ili vise
eksperimentalnih tretmana) slu¢ajnom metodom. S/ucajni metod oznaCava statisticku slucajnost $to
znaci da svaki potencijalni subjekat ima poznatu i jednaku verovatno¢u da mu bude dodeljen jedan
od tretmana.

Randomizacijom se postize sledece:

e kontroliSe se namerna ili slucajna pristrasnost pri dodeli tretmana (ne neciji izbor ve¢ statisticki
slu¢ajan nacin dodele tretmana),

e obezbeduje se svakom potencijalnom ucesniku poznata (obi¢no jednaka) Sansa u dodeli nekog
od tretmana

e obezbeduju se komparabilne (uporedive) grupe sli¢nih karakteristika (balansiranje poznatih
izvora varijabiliteta po uzorackim grupama)

e omogucava Se postizanje validnosti buducih rezultata statistickih testova i metoda

e obezbeduje se da selektovani subjekti ¢ine reprezentativan uzorak ciljne populacije.

Raspodelom subjekata na sluajan nacin u ispitivane grupe obezbeduje se, u proseku, da sve
ispitivane grupe imaju Sto slicnije osobine. Na taj nacin, proces randomizacije ima za cilj
obezbedivanje sli¢nih nivoa svih faktora (poznatih i nepoznatih izvora varijabiliteta) u svakoj od
ispitivanih grupa. Randomizacija zato predstavlja jedno od osnhovnih svojstava eksperimentalnog
dizajna.

Postoji vise vrsta randomizacija a izbor metode zavisi od tipa istrazivanja, broja uzorackih
grupa, prisutnog varijabiliteta i sl. O nekima od njih bice vise reci.

v Jednostavna randomizacija (eng. Simple Randomization)

Jednostavna randomizacija je ekvivalent bacanju novci¢a: za svakog subjekta koga treba
ukljuciti u klinicku studiju, ukoliko padne glava - dodeljuje se eksperimentalni, ukoliko padne
pismo - dodeljuje se kontrolni tretman.

Ovaj metod je jednostavan i lak za primenu pri ¢emu se randomizacione liste, za unapred
preciziran obim uzorka, dobijaju koriS¢enjem generatora slucajnih brojeva ili odgovarajucih tablica
slu¢ajnih brojeva.

lako je dodela tretmana potpuno slucajna i nepredvidiva, ova metoda moZze da prouzrokuje
neuravnotezenost dodele tretmana, naroCito u klini¢kim studijama manjeg obima, §to moZe biti
opasno jer nebalansirane uzoracke grupe redukuju predvidenu snagu studije.

Primer 12: Klini¢kom studijom treba da se ispita efekat Flonivina BS® u odnosu na Placebo. Obim
uzorka predvida ukupno 10 subjekata sa akutnom dijarejom. Formirati randomizacione liste za ovu
klini¢ku studiju.

Ako je sa F oznaéena prpadnost Flonivin BS grupi a sa P pripadnost Placebo grupi, dobijene su
slede¢e dve randomizacione liste (R1 i R2):

R1 lista: F,F,P,F,P,P,F,P,F,P gde je 5-5 podela (tj. odnos grupa je F:P=5:5)

R2 lista: F,F,F,F,P,F,P,F,P,F gde je 7-3 podela (tj. odnos grupa je F:P=7:3)

® Flonivin BS se koristi kao terapija u sluéajevima akutne dijareje.
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U ovoj studiji sa 10 ucesnika, odnos efekata tretmana (u zavisnost od izbora randomizacione
liste) je

1

5 04
1= =0.84
3

R2 7 —3podela

1

RL 5-5podela 5"
1 N 0.476
7

Sto znaci da 7-3 podela ima samo 84% efikasnosti 5-5 podele.m

Cak i kada je dodela tretmana balansirana na kraju studije (tj. kada se dostigne isti broj
subjekata po ispitivanim grupama za predvideni obim uzorka), jednostavnom randomizacijom je
takavu ravnotezu gotovo nemoguée odrzavati u svakom trenutku tokom studije®®.

Kako se klini¢ki trajali prate (monitoring tokom njegovog ukupnog trajanja), obi¢no postoji
zahtev za postojanjem uravnoteZenog broja subjekata po tretmanskim grupama u svakom trenutku
njegovog trajanja.

v Blok randomizacija (eng. Block Randomization)

Kao §to je ve¢ napomenuto, jednostavna randomizacija ne garantuje ravnotezu obima
tretmanskih grupa tokom trajanja istraZivanja $to moZe biti veoma opasno, naro€ito u slu¢ajevima
kada se karakteristike pacijenata menjaju kroz vreme (npr. pacijenti sa akutnom dijarejom imaju
mnogo vece tegobe u prvom ili drugom danu nego u Sestom ili sedmom). Takvu ranu
neuravnotezenost je kasnije tesko eliminisati te ona moze postati izvor nehomogenosti ispitivanih
grupa ili slucajne pristrasnosti tokom kasnijeg zaklju€ivanja.

U cilju reSavanja navedenog problema, osmisljena je tzv. Blok randomizacija kojom se
obezbeduje uravnotezenost ispitivanih grupa u svakom trenutku putem podjednakog rasporeda
dodeljivanja tretmana subjektima. Ovaj metod je baziran na upotrebi sluCajnih permutacija
(blokova) male serije oznaka (brojeva ili slova koji su pridruZzeni tretmanima) koje su slu¢ajnim
redosledom izabrane.

Blok randomizacijom se potencijalni ucesnici rasporeduju u m-blokova obi¢no 2n-veli€ine (4,
6, 8, 10, 16, 20). Potom se po 2n-pacijenata randomizuje u svakom od blokova, a zatim se vrsi
slucajan izbor takvih m-blokova. Ukoliko se koriste kompletni blokovi, obezbeduje se jednaka
raspodela tretmana unutar svakog bloka.

Primer 13. Za dva tretmana A i B formiraju se blokovi veli¢ine 2n=2*2=4 (n=2 zna¢i da u svakom
od blokova mora da bude po 2 subjekta sa dodeljenim tretmanom A i po 2 subjekta sa dodeljenim
tretmanom B). Tada postoji 6 razli¢itih blokova veli¢ine 4 tj. sve mogucée permutacije su:

(1)AABB; (2)BBAA; (3)ABAB; (4)BABA; (5)ABBA,; (6)BAAB

Ako je recimo obim uzorka N=16, tada se biraju 4 kompletna bloka slu¢ajnim izborom: napr. (2)-
(3)-(5)-(2) pa je randomizaciona lista: (2)BBAA; (3)ABAB; (5)ABBA; (1)AABB. =

Veli¢ina blokova zavisi od broja tretmana i trebalo bi da bude dovoljno kratka da spreci
disbalans tretmana ali i dovoljno duga da spreci predvidljivost dodele tretmana. Preporucuje se da
veli¢ina blokova bude najmanje duplo veéa od broja tretmana u klinickoj studiji [34].

Kod prospektivnih istrazivanja, veli¢ina blokova se ne navodi u Protokolu istraZivanja, tako
da je za Kklinicare i ostale istraZivace izbor tretmana maskiran.

Ukoliko veli¢ina blokova nije maskirana (u otvorenim klinickim studijama), redosled tretmana
postaje Cesto predvidljiv: na primer, za blok veli¢ine 2*2= 4 ako je redosled BAB? ocigledno je da
¢e poslednjem subjektu bloka biti dodeljen tretman A. Sli¢no je sa AA?? gde je jasno da ¢e sledeca
dva subjekta dobiti tretman BB.

®Na primer, istraZivanje moze biti balansirano na kraju za 100 u&esnika (50 vs 50 u grupama Eksperimentalna Th vs
Standardna Th), ali prvih 10 subjekata moze recimo biti rasporedeno u redosledu E,E,E,E,S,E,S E,S,E (7-3 podela)
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Predvidljivost dodele tretmana moze da dovede do pristrasnosti izbora, pa je reSenje ili
maskiranje mahanizama blokova u otvorenim klinickim studijama ili upotreba slu¢ajne veli¢ine
bloka. U duplo slepim klinickim studijama, pristrasnost selekcije i dodele tretmana je malo
verovatna.

Blok randomizacijom se postize ravnoteza broja uc¢esnika u svakoj grupi (razlika izmedu grupa
je maksimalno pola veli¢ine bloka) ali je u sluc¢aju poznate veli¢ine bloka moguca predvidljivost
dodele tretmana.

Treba jo$ primetiti da se potreba za samo jednim blokom slucajnih redosleda dodele tretmana
sustinski svodi na jednostavnu (prostu) randomizaciju.

v’ Stratifikovana randomizacija (eng. Stratified Randomization)

Neuravnotezenost obima randomizovanih grupa je nepoZzeljna jer redukuje predvidenu snagu
studije tj. mo¢ statistickih testova. Ali neuravnotezenost prognostickih faktora po ispitivanim
grupama je joS nepozeljnija jer moze biti uzrok pogresnih zakljucaka pri proceni efekta tretmana.
Otuda klini¢ki trajal ne moze biti validan ukoliko postoji disbalans prognosti¢kih faktora izmedu
tretmanskih grupa.

U slucaju postojanja neravnoteze prognostickih faktora, potrebno je proceniti nivoe razlika
selektovanih faktora za koje se smatra da mogu uticati na konacan ishod tretmana, formirati
odgovaraju¢e stratume, razvrstati subjekte po stratumima 1 potom izvrSiti randomizaciju
(jednostavnu ili blok) unutar svakog stratuma. Ovo su principi tzv. Stratifikovane randomizacije.

Primer 14. Poznato je da su za leCenje izvesnog oboljenja prognosticki faktori starost (2 nivoa
faktora: <65god.,>65g0d.) i pol (2 nivoa faktora: muski, Zenski). Poznato je takode da tezina
oboljenja pacijenata nije balansirana u dva razliita centra (2 nivoa faktora: CI-hirurska, C2-
internisti¢ka klinika) u kojima se klini¢ki trajal sprovodi. Za ispitivanje novog leka E u komparaciji
sa standardnim lekom S formira se 2*2*2=8 stratuma a potom se u njima vr$i blok radomizacija
(veli¢ina bloka je 2*1=2). Randomizacione liste po stratumima tada napr. izgledaju:

=  Muskarci starosti <65 god iz C1: ES, ES, SE, SE, SE, ES...

= Muskarci starosti <65 god iz C2: SE, ES, SE, ES, ES, SE...

=  Muskarci starosti >65 god iz C1: ES, ES, SE, SE, SE, ES...

=  Muskarci starosti >65 god iz C2: SE, SE, ES, SE, ES, ES...

= Zene starosti <65 god iz C1: SE, ES, SE, SE, SE, ES...
= Zene starosti <65 god iz C2: SE, SE, SE, ES, ES, SE...
= Zene starosti >65 god iz C1: ES, SE, SE, SE, SE, ES...
= Zene starosti >65 god 1z C2: SE, SE, ES, SE, ES, ES...

Na ovaj nain je distribucija subjekata balansirana po tretmanima i uocenim nivoima
neuravnotezenih prognostickih faktora.m

Randomizovanom stratifikacijom se balansiraju subjekti po inicijalnim (pol, starost, teZina
oboljenja, prisustvo/odsustvo dijabeta itd.) i/ili drugim karakteristikama ¢ine¢i tako tretmanske
grupe komparabilnim. Takode, ovim pristupom se moze povecati i snaga studije primenom
statistickih metoda koje takve faktore uzimaju u obzir prilikom analize (napr. ANCOVA - analiza
kovarijansi).

Kod randomizovane stratifikacije, veli¢ina blokova treba da bude relativno mala kako bi se

ocuvao balans malih stratum. Pove¢anjem broja stratifikovanih varijabli ili pove¢anjem broja nivoa
unutar stratum, smanjuje se broj subjekata po stratumu.
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U obimnim klini¢kim trajalima, obi¢no se ne koristi stratifikacija jer je malo verovatno da ¢e
kod tako velikih, prospektivnih i randomizovanih istrazivanja do¢i do pojave nehomogenosti
uzorackih grupa subjekata.

v Nejednaka randomizacija (eng. Unequal Randomization)

U vecini randomizovanih klini¢kih studija se u eksperimentalne i kontrolne grupe ukljucuje
jednak broj pacijenata jer je to statisticki najefikasniji randomizacioni odnos koji obezbeduje
najvecu mo¢ statistickih testova za zadatu veli¢inu uzorka. Medutim, ovakav pristup nekada nije
najekonomicnije resenje, a nekada je eticki ili prakti¢no tesko izvodljiv. Kada dva ili vise tretmana
koji se ispituju imaju znacajno razli¢ite cene, moze biti ekonomski opravdano da se randomizuje
manje pacijenata u grupu skupljeg leka a vise u u grupu jeftinijeg. U takvim situacijama se mogu
posti¢i znacajne ustede usvajanjem manjeg randomizacionog odnosa (napr. odnos od 2:1) uz tek
neznatan gubitak snage studije.

Medutim, u nekim klinickim studijama, pogotovu kardiovaskularnim ili onkoloskim, u kojima
jedna grana leCenja spasava zivote, a druga to nije u stanju (kardiologija - ugradnja stenta vs
medikacija kod pacijenata sa ozbiljnim suzenjem krvnih sudova) i gde prezivljavanje pacijenata
direktno zavisi od tretmana koji dobija, neophodno je da se randomizuje manje pacijenata u
neefikasnijoj terapijskoj grupi.

Generalno, randomizacioni odnos od 3:1 dovodi do zna¢ajanog gubitka statistiCke mo¢i, dok
jos ekstremniji odnosi nisu preterano korisni jer, pored drastiénog smanjenja snage studije, uzrokuju
i znacajno povecanje ukupne veli¢ine uzorka.

Inace, randomizovani duplo slepi Kklini¢ki trajali predstavljaju tzv. zlatni_standard

klini¢kih istraZivanja.

3.3.5. Planiranje statisticke analize

Radi obezbedivanja nepristrasnosti statisticke analize i njenih rezultata, u Protokolu klinickog
trajala se navodi ukupan plan analize, sve metode i svi potencijalni pristupi ili korekcije koje mogu
biti nametnute nekim okolnostima.

Tako deo Protokola koji se odnosi na statisticku analizu treba da sadrzi:

— precizirane hipoteze koje treba testirati (preciziran nacin procene efekata lecenja),

— opisane statisticke metode za analizu primarne varijable

— opisane statisticke metode za analizu sekundarne varijable

— opisanu metodologiju dobijanja odgovarajucih intervala poverenja Koji se prikazuju uz procene
efekata terapije

— opisane planirane/predvidene metode za poboljsanje preciznosti osnovnih podataka ili
uskladivanje potencijalnih inicijalnih (baznih) razlika (napr. analiza kovarijanse, transformacije
podataka)

— opisane alternativne pristupe ili procese - u slucaju onemoguéenog, nejsanog ili
neodgovarajuceg testiranja uslovljenog neplaniranim ili neocekivanim kvalitetom podataka
(nedostajuci podaci, pacijenti izgubljeni iz pracenja, ekstremne vrednosti)

— precizirane specificne ili posebne statisticke metode ili modele; precizirane testove
(jednostrane/dvostrane, parametarske/neparametarske) itd.

U Protokolu istrazivanja je potrebno definisati sve veli¢ine kojima se ispituje efekat (primarne i

sekundarne varijable) i koji ¢e se stisticki analizirati, definisati na¢in modifikovanja (ako postoji)
nekog seta podataka za potrebe dobijanja preliminarnih/kona¢nih rezultata, definisati izbor testova
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(osnovni i alternativni) za statisticke procene efekata leCenja zajedno sa intervalima poverenja
(napr. spisak parametarskih i alternativnih neparametarskih) i sl.

U Protokolu istrazivanja takode treba da bude opisan pristup, prikaz i evaluacija ostalih
varijabli; nacin integrisanja/modeliranja informacija o poznatim farmakoloskim svojstvima; stepen
uskladenosti protokola sa pojedinim subjektima; pristup drugim bioloskim parametrima koji mogu
da pruze dragocene informacije (napr. indirektna procena stvarnog ili potencijalnog efekata
tretmana); pretpostavke na kojima se zasnivaju modeli treba jasno identifikovati, a ogranicenja i
zakljucke pazljivo opisati.

Usled raznih mnogostrukosti - vise primarnih varijabli, viSe tretmana koji se porede,
ponavljanje merenja iste varijable tokom vremena, vise podgrupa od znacaja, viSestrukost
statistiCkih testova - tokom statisticke analize moze doc¢i do tzv. inflacije greske I vrste a Sto je
neophodno izbeci, recimo korekcijom granice statisticke znacajnosti. Favorizuju se, ukoliko je to
moguce, metode izbegavanja ili redukcije mnogostrukosti:

— u slucaju vise primarnih varijabli identifikacijom kljuca®’,
— u sludaju visestrukih komparacija izborom kriticne razlike®®,
— kod ponovljenih merenja upotrebom zajednicke mere®™ itd.

O problemu visestrukosti se viSe govori u segmentu 7.5.Problem visestrukih testiranja -

inflacija greske I vrste.

U Protokolu istrazivanja se obavezno navode svi nacini izbegavanja ili redukcije
mnogostrukosti (tj. svi detalji metodologije koja ¢e se u tu svrhu primeniti) ili se navode objasnjenja
zaSto nema potrebe za takvim pristupom. U potvrdnim analizama (eng. confirmatory analyses), svi
aspekti visestrukosti koji ostaju nakon predlozenih koraka, moraju se takode definisati u Protokolu
kao 1nacini njihove evaluacije.

Primarna varijabla (varijable) je Cesto sistematski povezana sa drugim Kkarakteristikama
(kovarijablama) nezavisnim od tretmana (poput pola, starosti, razlike izmedu specifi¢nih podgrupa -
razli¢iti centri, podneblja, navike u ishrani, i sl.). U nekim slu¢ajevima, uticaj kovarijabli ili efekata
podgrupa predstavljaju sastavni deo planirane analize. Tada, kao takve, moraju da budu navedene u
Protokolu obzirom da informacije o njima pocivaju na prestudijskim razmatranjima koja treba da:

- identifikuju kovarijable i1 faktore koji ¢e imati znacajan uticaj na primarnu varijablu (varijable),

- razmotre i objasne kako koristiti takve faktore u analizi (najbolje bez ugrozavanja preciznost ili
ravnoteze izmedu grupa),

- kako obezbediti nadoknadu za bilo kakav nedostatak ravnoteze izmedu tretmanskih grupa i sl.

Dalje, kredibilitet numeri¢kih rezultata analize zavisi od kvaliteta i validnosti (ispravnosti)
metoda i softvera za upravljanje podacima (eng. Data Menagement koji obuhvata unos, ¢uvanje,
verifikaciju, korekciju, pronalazenje podataka) kao i kvaliteta i validnosti (ispravnosti) metoda i
softvera za statistiCku analizu podataka. Neophodno je da softveri koji se koriste za upravljanje
podacima i statisticku analizu budu pouzdani (licencirani) a odgovaraju¢a dokumentacija za
softvere (licence) mora biti dostupna.

®"Na primer, stepen depresivnosti ili anksioznosti ispitanika se procenjuje tzv. ukupnim skorom dobijenim primenom
precizne formule nad odgovorima datim na ta¢no odredena pitanja neke ankete.

®8Na primer komparacija vrednosti iz | i VI merenja.

®Na primer, kod ponovljenih merenja se &esto koristi povrina ispod krive (eng. AUC - Area under the curve) koju
formiraju vrednosti dobijene iz svih predvidenih momenata merenja.
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4. STATISTIKA U FAZI REALIZACIJE

U fazi realizacije istrazivanja vrSe se opservacije i/ili merenja predvidena planom istrazivanja.
U ovoj fazi se prikupljaju podaci, unose u elektronske baze podataka, ¢uvaju, kontrolisu i koriguju
kako bi se pripremili za statisticku analizu.

U fazi planiranja istrazivanja, treba favorizovati varijable ¢ije su vrednosti merljive preciznim
mernim skalama, a u fazi realizacije istrazivanja treba voditi raCuna o preciznosti mernih
instrumenata, njihovoj usaglasenosti (kada ih ima vise) i obucenosti kadra koji vr$i merenje. Kada
se koriste kvalitativne varijable, treba favorizovati standardne Sifarnike kada god je to moguce
(opste stanje bolesnika izrazeno kroz ECOG Performans status: 0,1,2,3,4; Gradusi toksi¢nosti: GO,
G1, G2, G3, G4).

Kada se koriste ankete, precizno predvideti ili definisati mogucée odgovore.

4.1. Prikupljanje i cuvanje podataka. Elektronske baze podataka [15,16].

Podaci o klinickim istrazivanjima se c¢uvaju u posebnim papirnim i/ili elektronskim
dokumentima. Test-listama’® (eng. CRF-Case Report Form), medicinskim racunarskim sistemima
ili daljinskim sistemima za monitoring (WEB baze).

Da bi se omogucila statistiCka analiza primenom racunarskih programa, svi podaci moraju biti
zabelezeni u tzv. Elektronskim bazama podataka gde se podaci ¢uvaju u posebno Sifriranoj formi.

Elektronska  baza  podataka  predstavlja
elektronsku matricu podataka. Obi¢no su u prvoj
vrsti nazivi varijabli, a u prvoj koloni redni
brojevi ili identifikacione Sifre svih subjekata

Varijable

red br br ist ime pol star dg

S 1. © - - - - - - X X K .

4 e s istrazivanja. U ostalim kolonama se nalaze
j e e e e e e uzoracke vrednosti specificiranih varijabli dok
2 4O e e e e e e se u ostalim vrstama nalaze uzoracke vrednosti
t = svih  varijabli  razvrstane po subjektima
i N © . . - - .

istrazivanja (Slika 38.).

Slika 38. Elektronska baza

Elektronski, matri¢ni zapis podataka nije uvek upotrebljiv za statistiCku analizu. Naime, forma
slobodnog teksta, neorganizovanost podataka (preskakanje redova, kolona), nejedinstvenost zapisa
(kombinacija brojeva i teksta; razliite oznake za isti podatak: nema, 0, -), veliki broj praznih polja i
sl. otezavaju kontrolu i statisticku analizu, a nekada je i onemogucéavaju. Zato se preporucuje da se
uzoracki podaci zapisuju u namenskim racunarskim aplikacijama (Excel, Access, druge forme
korisni¢kih baza poput SPSS-ovog dokumenta) i to u Sifrovanoj (kodiranoj) formi.

Sifriranje (kodiranje) podrazumeva jednozna¢no prevodenie:

= naziva varijabli u odredene karakterne vrednosti

= opserviranih vrednosti varijabli (podataka) u odredene numericke ili karakterne vrednosti
uz preporuku favorizovanja numerickog zapisa gde god i kada god je to moguce (Tabela 4.).

" Test lista (eng. CRF-Case Report Form) je papirni i/ili elektronski upitnik namenjen prikupljanju i ¢uvanju svih
relevantnih podataka o stanju pacijenta i oboljenja koji se prate i beleze tokom realizacije prospektivnog klinickog
istrazivanja, ukljuéujuéi i blaze neZeljene dogadaje. Ozbiljni nezeljeni dogadaji se posebno zapisuju u specijalnom
dokumentu. Svaki pacijent u istrazivanju ima svoju Test listu.
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Tabela 4. Primer Sifarnika

Varijabla Znacenje Vrednosti
rbr redni broj pacijenta u bazi Broj
brib Broj istorije bolesti Tekst
ime Ime i prezime Tekst
mat.broj Maticni broj Tekst
dat.rodj Datum rodjenja Datum (forma: dd.mm.gggqg)
star Starost (u godinama) Proracun (dat.hir-dat.rodj)/365
Kategorisanje starosti:
35: star<35
star.cat Starost — kategorije 45: 35<star<45
55:45<star<55
56: star>55
0-TO
1.1-Tla, 1.2-T1b, 1.3-T1lc
tnm.t T u TNM Kklasifikaciji 2-T2
3-T3
4-T4
tnm.n N uTNM Kklasifikaciji 0-NO, 1-N1
tnm.m M u TNM Klasifikaciji 0-M0, 1-M1
dat.hir Datum hirurgije Datum (forma: dd.mm.gggg)
1-biopsija
2-kvart
hir.vrsta Vrsta operacije 3-mastektomija
4-mastektomija sa rekonstrukcijom
zdruzene vrste pisati u formi: 13
dat.pk Datum poslednje kontrole Datum (forma: dd.mm.gggg)
dat.lok.rec Datum pojave lokalnog recidiva Datum (forma: dd.mm.gggg)
dat.meta Datum pojave meta Datum (forma: dd.mm.gggg)
dat.ex Datum egzitusa Datum (forma: dd.mm.gggg)
razlog.ex Razlog egzitusa 1-osnovna holest, 2-drugo
razlog.ex.txt Razlog egzitusa tekst Tekst
Proracun
0s Ukupno prezivljavanje (u mesecima) za 7ive: (dat.pk-dat.hir)/365
za egzituse: (dat.ex-dat.hir)/365
- . 0-ziva
os.st Status za ukupno prezivljavanje 1-egzitus
Proracun
do.rel Vreme do pojave relapsa - sa lok.rec ili meta: (min(dat.lok.rec;dat.meta)-
' (u mesecima) dat.hir)/30
- bez lok.rec ili meta: (dat.pk-dat.hir)/30
do.rel.st Status za vreme do pojave relapse 1-za bolesnice sa lok.rec ili meta

0-za bolesnice bez lok.rec ili meta
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Prilikom Sifriranja treba se pridrzavati sledec¢ih pravila:

- favorizovati numeri¢ke oznake

- organizovati varijable po hronoloskom i logickom sledu

- Koristiti isti tip zapisa za sve vrednosti jedne varijable (napr. sve datume zapisivati u formi
dd.mm.gggg; za sve vrednosti neprekidne varijable koristi zapis 0.*** sa 3 decimale)

- precizno definisati sve moguce vrednosti varijable (nema-0, podatak-broj, nepoznato-999)

- Koristiti razli¢ite vrednosti zapisa za NEMA (temperaturu, ishod) i NEPOZNATO (nema
uopste podatak o temperaturi, ishodu)

- Koristiti slicne oznake za ponovljena merenja (temp. 1, temp.2, temp.3)

- ne ostavljati prazna polja u bazi

- favorizovati zapis svih podataka u jednoj bazi, a za podgrupe ili svojstva uvesti indikatore

- favorizovati originalan zapis numerickih i datumskih podataka (bez nepotrebnih proracuna i
bez nepotrebne gradacije)

- ne Koristiti jednu varijablu za zapis veteg broja svojstava.

4.2. Priprema podataka za statisticku analizu

Razne greske ili nedostaci koji nastaju prilikom realizacije istrazivanja’*, prilikom zapisivanja
podataka (neprecizni formulari, nejasni odgovori, nedovoljno obu¢en kadar), prilikom unosa
podataka u elektronske baze (slucajne greske, lapsusi, zamena pozicija numeri¢kim ili datumskim
vrednostima) mogu znacajno uticati na statistiCku analizu, nekada je ¢ak 1 onemoguciti ili rezultirati
potpuno pogresnim rezultatima, a samim tim 1 zaklju¢cima.

Zato je neophodno podatke proveriti i ispraviti koliko god je to moguce kako bi se uklonile
poteskoce prilikom statisticke analize.

» Provera podataka (eng. Data Checking):

Ova akcija obuhvata potragu za raznim omaskama, tipografskim i slu¢ajnim greSkama koje
uglavnom nastaju prilikom unosa podataka u elektronske baze. Kod studija vecih, obicno se
organizuje tzv. dupli unos podataka nakon Cega se vrsi provera usaglaSenosti unetih vrednosti.

Kod vrednosti kategornih varijabli, proverava se definisan opseg numeri¢kih oznaka (kodova,
Sifara) za postojece kategorije varijable. Sve numericke vrednosti van definisanog opsega
predstavljaju gresku’.

Kod vrednosti kontinuirane varijable proverava se opseg mogucih vrednosti, najées¢e pomocu
donje i gornje granice”. Cesto se desava da decimalni zapis brojeva bude pogresan.

Ceste su greske u zapisu datuma (nepostojeéi datumi: 30.02. ili 31.09.). Mnogi kompjuterski
programi zapis 12.10.2010. (tacka iza godine) ne prepoznaju kao datum ve¢ kao tekst. Proverava se
redosled datuma (datum dijagnoze bolesti<datum operacije<datum poslednje kontrole), sve
vrednosti nastale operacijama nad datumima’ kao i opseg takvih vrednosti.

U nekim racunarskim programa nema razlike izmedu broja 0 i1 praznog polja (blanko ¢elija,
nedostajuci podatak) te se preporucuje kodiranje nedostajucih vrednosti.

"Sluajne greske u merenju, greske nastale usled razliGite preciznosti mernih skala ili uredaja; razlicite obucenosti
kadra; nesaradnje subjekata; nemogucnosti merenja kod bolesnika koji su napustili studiju i sl.

2Ako su krvne grupe kodirane sa 1-O, 2-A, 3-B, 4-AB, tada je vrednost 5 ili 6 greska u zapisu.

"®Ako je uslov za uée$¢e u studiji da osoba nije anemi&na tj. da su vrednosti hemoglobina za Zene u rasponu od 119-157
g/l a za muskarce od 138 - 175 g/1, tada je vrednost hemoglobina 19 ili 911 greska u zapisu.

"Recimo, starost bolesnika (u godinama) dobija se prora¢unom: (datum intervencije - datuma rodjenja)/365 i ne moze
biti negativna.

61



Primena statistike u klini¢kim istraZivanjima sa osvrtom na kori$¢enje racunarskih programa
Dusica V. Gavrilovi¢

Logicka kontrola je prilicno kompleksan proces jer zahteva povezivanje vise varijabli I
ispitivanje zdruzenih uslova’. Za ovaj proces je tesko dati detaljne smernice.

» Ekstremne vrednosti (eng. Outliers):

Nisu retka pojava i obi¢no se javljaja 1-2 takve vrednosti za bar jednu numericku varijablu.
Ekstremne vrednosti treba paZljivo proveriti pa ako su zaista ispravno zabelezene (verodostojne su),
nema razloga da budu izmenjene. Potreba da budu izbacene ili iskljucene iz analize je diskutabilna,
obzirom da ni¢im nije opravdano iskljuciti neke vrednosti samo zato $to su previsoke ili preniske.
Sa druge strane, njihov uticaj na rezultate statisticke analize moze biti znacajan (povecanje prosecne
vrednosti i standardne devijacije koje su senzitivne na ekstreme). U takvim situacijama se obi¢no
vr$i logaritamska transformacija podataka, kojom se ekstremne vrednosti ublazavaju.

Ekstremne vrednosti povecavaju varijansu i na taj na¢in mogu da sakriju, prikriju, zamagle
stvarni efekat. Takode utiCu 1 na regresionu analizu, pogotovu linearnu, gde se polozaj linije tj.
modela veze moze znacajno promeniti pod uticajem ekstrema, pogotovu kod uzoraka malog obima.

Zbog svega navedenog, u situacijama kada postoje ekstremi, preporucuje se sprovodenje duple
analize - sa i bez ekstremnih vrednosti uz obavezno uporedivanje dobijenih rezultata. Ako dobijena
razlika nije velika, to znaci da je uticaj ekstremnih vrednosti mali. Ali ukoliko je razlika velika, tada
se preporucuje upotreba drugih statistickih metoda kojima se umanjuje efekat ekstrema.

> Nedostajuéi podaci (eng. Missing Values):

Oni najéesc¢e nastaju usled nepostijeéeg’® merenja. Kod elektronskih indikatorskih polja (napr.
prisustvo bola: da-popunjeno, ne-prazno), ukoliko ono nije popunjeno, podrazumeva se negativna
vrednost. Ovo obi¢no nije zabrinjavajuca greSka u prospektivnim studijama jer nepopunjenost polja
obi¢no i podrazumeva negativnu vrednost. Ali u retrospektivnim studijama mogu nastati ozbiljne
greSke podrazumevanjem negacije umesto zaista nedostajuce vrednosti.

Datumska vrednost takode moze imati nedostaju¢i podatak. Ako nedostaje dan u datumu,
preporucuje se 15. (sredina meseca), a ako nedostaje mesec, preporucuje se 6. ili 7. mesec (sredina
godine).

U elektronskim zapisima podataka, nedostaju¢a vrednost se Cesto kodira nekim ekstremno
velikim brojem (9999) koji realno ne moze da predstavlja ni jednu uzoracku vrednost bilo koje
varijable. Ali to pravilo ne treba zaboraviti prilikom generisanja novih varijabli na osnovu
postoje¢ih (indeks telesne mase BMI se dobija pomocu telesne tezine i telesne visine) jer se
omaskom, vrednost moze dodeliti i tamo gde postoji nedostaju¢i podatak. Zato je bolje koristiti
karakterne oznake (* ili NA) ukoliko tako nesto dozvoljava statisticki paket. U suprotnom, pre
pocetka statistiCke analize ali 1 pre generisanja ostalih varijabli, treba u statistickom programu
identifikovati izabranu numeri¢ku vrednost kao nedostajucu.

» Skrining podataka (eng. Data Screening):

Podrazumeva niz akcija koje su usmerene ka proveri karakteristika podataka i njihovoj
saglasnosti sa uslovima neophodnim za primenu predvidene statisticke metodologije.

Saglasnosti uzoracke raspodele sa normalnom jeste preduslov mnogih statistickin metoda
(parametarski testovi). Postoje dva osnovna nacina procene normalnosti - graficki i numericki.
Statisticki testovi za procenu normalnosti raspodele imaju prednost jer se njima vrsi objektivna
procena. Medutim, ovakvi testovi nisu preterano osetljivi kod ekstremnih obima uzoraka — previse
malih ili previse velikih.

"Vrednosti hemoglobina nakon tretmana suplementima gvozdja bi trebalo da bude veée ili bar jednake poletnim
vrednostima hemoglobina pre terapije. Zato manje vrednosti treba proveriti.

"®pacijent nije dosao na kontrolu ili nije odgovorio na odredeno pitanje ili je izgubljen, unisten njegov uzorak krvi; nije
izvrSeno merenje jer je pacijent napustio studiju ili je izgubljen iz pracenja; nije bilo reagenasa u nekom periodui sl.
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Graficke metode omoguéavaju subjektivan sud o normalnosti podataka i pogodnije su u
situacijama jako malih ili jako velikih obima uzoraka kada su statisticki testovi obi¢no nepouzdani.

Od grafickih metoda su najceS¢e u upotrebi Histogram (frekvencija ili kumulativnih
frekvencija) i Normal Q-Q Plots.

U slucaju neiskustva u tumacenju normalnosti koriséenjem grafickih prikaza, pouzdanije je
oslanjanje na numericke metode tj. statisticke testove. Testovi koji se najces$ce upotrebljavaju za
ispitivanje normalnosti jesu Kolmogorov-Smirnov Test i Shapiro-Wilk Test. Shapiro-Wilk Test je
mnogo pogodniji za uzorke manjih obima (N<50) ali je senzitivan na uticaje ekstremnih vrednosti.
Kolmogorov-Smirnov test je generalno manje mo¢i, u smislu redeg ispravnog odbacivanja nulte
hipoteze o normalnosti.

Najbolje je kombinovati neku od grafickih metoda i Shapiro-Wilk test.

» Transformacije podataka (eng. Data Transforming):
Najcesce se sprovode radi obezbedivanja saglasnosti podataka sa normalnom raspodelom. U tu
svrhu se koristi obi¢no logaritmovanje (naj¢esée prirodni logaritam), reciprocna vrednost i sl.
Transformacija proporcija se vrsi pomocu tzv. logit transformacije:

logit(p) = In(ﬁ)

i koristi se u regresionoj analizi koja ukljucuje proporcije kao i pri upotrebi ODDS kolicnika (eng.
ODDS Ratios) u cilju komparacije rizika izmedu razli¢itih grupa.

Dalje, transformacije podataka mogu biti deo standardne metodologije anketa (napr. procena
ukupne Kkognitivne funkcije na osnovu niza odgovora na tacno odredena pitanja) ili deo
metodologije predvidene Protokolom istrazivanja (napr. povrSina ispod krive kod ponovljenih
merenja kako bi se izbegla viSestrukost testiranja).
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5. STATISTIKA U FAZI ANALIZE PODATAKA

O statistici u fazi analize podataka istrazivanja se najvise zna. Od ove faze je pocela primena
statistike u biomedicini, ali se na zalost, ¢esto jo§ uvek tu i zavrSava. Umesto usvajanja nau¢nog
metoda i opSteg koncepta statistickog rasudivanja i zakljuCivanja - kao najboljeg pristupa
istrazivanju u svakoj njegovoj fazi, akcenat se uglavnom stavlja samo na statisticke tehnike.

Redovni edukativni programi za stru¢njake biomedicine obi¢no obuhvataju poduzi spisak
statistickih metoda, veoma detaljno objasnjenih i sistemati¢no izlozenih u knjigama, skriptama i
drugoj literaturi. Sa druge strane, toliko insistiranje na detaljnom poznavanju statistickih tehnika i
matematickim formulama koje su u pozadini statistickih testova, obi€no predstavlja problem vecini
stru¢njaka biomedicine, tim pre S§to su one integrisane u vec¢inu lako dostupnih racunarskih
programa namenjenih statistickoj analizi

Ali svodenje statistike na spisak testova, metoda i algoritama za njihovu upotrebu kao i brojni
statisticki programi - jednostavni ¢ak i za lai¢ku upotrebu, Cesto stvaraju sliku jednostavnosti i
trivijalnosti kako statistickih tehnika, tako i statistike kao nauke. U prilog tome govore i brojni
udzbenici o statistickoj metodologiji napisani od strane nestatistiCara ili nematematicara [5].

Statistics is difficult subject to learn from books, but it is made even more so because many introductory books in
statistics are written by people whose undertanding of the subject is slight (see Blind and Altman (1987,1988). The
autors of introductory texts in statistics, whether medical, geographical or ornithorogical, are often, indeed
predominantly, neither qualified nor expert in the subject. Futhermore, this is presented as a positive advantage. The
autor is claimed to be able to communicate the subject to the medical reader, not because of expertise in statistics but
because of a common medical background. As Healy (1979) has written, in a much quoted passage:’l do not know a
single discipline other than statistics in which it is a positive recommendation for a new text book, worthy of being
quoted on the dust cover, that it is not written by a specialist in the appropriate field. Would any medical reader read,
would any medical publisher publish, my new introduction to brain surgery — so much simpler and more clearty written
than those by professional brain surgeons, with their confusing mass of detail? I trust not!’ In context this is a
criticisam of statisticians for their failure to write text-books which meet doctors’ needs, but the books which fill the gap

fail to meet these needs too! [5; str. 233]

U fokusu ovog rada jesu specificnosti primena statistike u klinickim istrazivanjima sa akcentom
na usvajanju i primeni opSteg koncepta statistickog rasudivanja i zakljuCivanja u oblasti
biomedicinskih istrazivanja. Uz to, kako je veCina statistiCckih tehnika poznata i statistiCarima i
nestatistiCarima, to se statisticka metodologija vezana za analizu podataka nece detaljno
objasnjavati. Shodno tome, ovo poglavlje sadrzi samo neke preporuke, primere i smernice kako (na
intuitivnom nivou) pribliziti nematemati¢arima neke vazne detalje vezane za statistiCke tehnike i
njihovu primenu u fazi analize podataka.

Ovakav pristup ima za cilj ukupno smanjenje gresaka u istrzivanju ali i bolju komunikaciju i
saradnju statisti¢ara i stru¢njaka biomedicine.
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> FAZA STATISTICKE ANALIZE PODATAKA"’

Kao $to je poznato, u fazi statisticke analize podataka dobijenih realizacijom istrazivanja,
razlikuju se dve glavne kategorije statistickih procedura: deskriptivna statistika i1 analiticka
(inferencijalna) statistika.

e Deskriptivna statistika (eng. Descriptive statistics)

Dobijena serija podataka, u svom izvornom obliku obi¢no je veoma velika i nepregledna te nije
od velike pomo¢i u donosenju zaklju¢aka ili odluka. Takve serije podataka treba sazeti,
organizovati, opisati i prikazati pomocu tabela, grafikona ili izraCunavanjem odgovarajucih
sumarnih pokazatelja (procenti, proseci). Deo statistike koji omogucava ovakvu vrstu statisticke
analize naziva se deskriptivnom statistikom.

e Analiti¢ka (inferencijalna) statistika (eng. Inferential Statistics)

Veci deo statistickih tehnika koje se primenjuju nad uzorackim podacima ipak se odnose na
donoSenje odluka, predvidanje i prognozu o osnovnom skupu (populaciji). Deo statistike koji to
omogucava Naziva se inferencijalnom (analitickom) statistikom.

Metode inferencijalne statistike obuhvataju statisticke testove, metode kojima se ispituju veze
izmedu varijabli od interesa (razne korelacije, saglasnost, regresiona analiza), metode analize
prezivljavanja (eng. Survival analysis), itd.

5.1. Deskriptivna statistika
Stru¢njacima biomedicine su poznate osnovne mere centralne tendencije i varijabiliteta.

» Mere centralne tendencije

. Najpoznatije mere centralne tendencije su (Slika 39.):
Mere centralne tendencije - uzoradka srednja vrednost (eng. Mean; Average)
- uzoracka medijana (eng. Median)

Uzoracka srednja vrednost
TNt

n
Uzoracka medijana

Xi " Xin
LE Ll n=2.k
Med =- 2

U komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine treba
naglasiti da uzorackom srednjom vredno$¢u i uzorackom
medijanom nisu iscrpljene sve mere centralne tendencije
kojima statistika raspolaze.

Ponekad izmedu uzoraCke srednje vrednosti i uzoracke
medijane postoji velika razlika. Nematematic¢arima je Cesto

b n=2-k+1

nejasno za$to se ona javlja.

Slika 39. Neke mere centralne tendencije

Primer 15: U jedno istrazivanje je uklju¢eno 13 bolesnika starosti 77, 31, 35, 37, 35, 35, 39, 39, 34,
31, 35, 84, 80 godina. Jednostavnim prorac¢unom dobija se prose¢na starost od 45.54 godina dok
medijana starosti iznosi 35 godina. Treba primetiti da se ove dve vrednosti prili¢no razlikuju, ¢ak
za viSe od 10 godina. Koja od ovih mera bolje opisuje uzorak i zasto se javlja tolika razlika [16]?

Na slici 40. je tabelarno i grafi¢ki prikazana starosti (u godinama) za 13 pacijenata kao i
odgovarajuc¢e mere centralne tendencije.

""U komunikaciji sa struénjacima biomedicine treba uvek naglasiti da se za sve one istrazivate-nematematicare koji zele
samostalno da obavljaju statistic¢ku analizu, podrazumeva da ¢e prouciti i usvojiti detalje statistickih tehnika i uslova
za njihovu primenu kao i ovladati tume€enjem rezultata. U suprotnom, mogu se naciniti veoma ozbiljne greske - od
pripreme podataka za analizu, odabira statistickih tehnika pa sve do izvedenih zakljucaka.
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Srednja vrednost vs Medijana Sa grafi¢kog prikaza vidi se da starost vecine
e o s oy o o o w a aw pacijenata pripada intervalu od 30-40 godina te
S N N N je medijanom dosta dobro procenjena starost

vedine subjekata iz uzorka.

Pomenuta razlika se javlja usled visoke
senzitivnosti uzoratke srednje vrednost na
S T ekstremne vrednosti uzorka. U navedenom
rered = 4554 primeru, to su godine starosti za prvog i
Median = 35 poslednja dva pacijenta. m

PEREEREEE N

Starost (god) — Jl

Slika 40. Srednja vrednost vs Medijana

» Mere varijabiliteta

Mere varijabiliteta su mere rasipanja uzorackih vrednosti. Osim za numericki opis, koriste se takode
za procenu nepoznatih parametara raspodele. Najpoznatije mere varijabiliteta su:

= Opseg (eng. Rang) - (min{x,,X,,...X, }— max{x,, X,,...x, })gde je n - obim uzorka
= Disperzija, Varijansa (eng. Variance) — mera odstupanja (devijacije) uzorackih vrednosti od
njihovog proseka. Navedena je formula korigovane uzoracke disperzije (pogodna za manje
uzorke): . V2
) 3 (x, - X)?
SDZ — i=1
N _ooo.h=1 o .
Problem varijanse (disperzije) u biomedicini jesu njene jedinice mere koje se javljaju kao
kvadratne’® vrednosti osnovne mere. Zato se koristi pogodnija mera varijabiliteta - standardna
devijacija.
» Standardna devijacija (eng. Standard Deviation) — prosec¢no rastojanje (devijacija) uzorackih
vrednosti od proseka’ n — n n
Y -X) B )= (E%)
i=1

SD — i=1 — i=1
n-1 n-1

= Centil ili Percentil (eng. Centiles, Percentiles) — uzoracka vrednost (granica) ispod koje se u
zadatom procentu javljaju uzoracke vrednosti

Primer 16. Za podatke date u primeru 15. (13 bolesnika starosti 77, 31, 35, 37, 35, 35, 39, 39, 34,
31, 35, 84, 80 godina) odrediti opseg, standardnu devijaciju i 25-ti centil, 50-ti centil i 75-ti centil.

Na osnovu uzorackih vrednosti lako se odreduje opseg: 31-84 godina. Primenom formule dobija
se vrednost standardne devijacije: SD=20.03 god. Za odredivanje vrednosti centila, potrebno je
sortirati uzoracke vrednosti starosti pacijenata i odrediti njihove apsolutne, relativne i kumulativne
frekvencije (Tabela 5.).

"®Na primer, ako je potrebno odrediti uzoratku disperziju krvnog pritiska Gija je jedinica mm Hg (milimetri Zivinog
stuba), tada ¢e disperzija biti izrazena u (mm HG)? §to je u biomedicini tesko tumaditi.

" Standard deviaton is not a good name for this statistic as there is nothing ‘standard’ about it. It may more reasonably
be thought of as approximately the average deviation (or distance) of the observations from the mean.- Altman DG
[26; str.35]
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Tabela 5. Apsolutne, relativne i kumulativne frekvencije starosti pacijenata

. Relativna . Kum. rel.
Redni Starost . . Kumulativna ..
- . Frekvencija frekvencija . frekvencija
broj (gdine) (%) frekvencija (%)
1. 31 1 7,69% 1 7,69%
2. 31 1 7,69% 2 15,38%
3. 34 1 7,69% 3 23,08%
4. 35 1 7,69% 4 30,77%
5. 35 1 7,69% 5 38,46%
6. 35 1 7,69% 6 46,15%
1. 35 1 7,69% 7 53,85%
8. 37 1 7,69% 8 61,54%
9. 39 1 7,69% 9 69,23%
10. 39 1 7,69% 10 76,92%
11. 7 1 7,69% 11 84,62%
12. 80 1 7,69% 12 92,31%
13. 84 1 7,69% 13 100%
Ukupno - 13 100% - -

Posmatraju se u vrednosti u poslednjoj koloni Tabele 7. (kumulativne relativne frekvencije u %) i

traze zadate vrednosti centila.

v’ 25-ti centil (vrednost ispod koje se nalazi 25% uzorackih vrednosti): 25% se nalazi izmedu
23.08% i 30.77% a njima odgovaraju vrednosti starosti 34 i 35 god. Interpolacijom se dobija
34+0.75*(35-34)=34.75 god (plavi redovi)

v 50-ti centil (vrednost ispod koje se nalazi 50% uzorackih vrednosti): 50% se nalazi izmedu
46.15% i 53.85% a njima odgovaraju vrednosti starosti 35 i 35 god. Interpolacijom se dobija
35+0.5*(35-35)=35 god (crveni redovi)

v’ 75-ti centil (vrednost ispod koje se nalazi 75% uzorackih vrednosti): 75% se nalazi izmedu
69.23% i 76.92% a njima odgovaraju vrednosti starosti 39 i 39 god. Interpolacijom se dobija
39+0.25*(39-39)=39 god (zeleni redovi).m
Treba primetiti da je 50-ti centil ustvari medijana starosti. | ostala dva centila imaju svoje

znaenje. Naime, 25-ti, 50-ti i 75-ti centil se zovu kvartili (eng. Quartiles) zato Sto dele opseg
uzorackih vrednosti na Cetvrtine. Opseg izmedu 25-tog i 75-tog centila se zove interkvartilni opseg

(eng. Inter-quartile rang). Kvantili se koriste u grafickom prikazu numerickih varijabli (tzv. eng.

Box-and-Whisker Plot).

» Procena parametara raspodele

U komunikaciji sa nematemati¢arima uvek treba naglasiti da mere deskriptivne statistike nisu
namenjene samo deskripciji numerickih uzorackih podataka ve¢ imaju vaznu ulogu u oceni
parametara za potrebe klase statistickih metoda poznate kao parametarske.

Osnovni zadatak statistickog zaklju¢ivanja pomocu uzoraka se odnosi na procenjivanje
nepoznatih parametara raspodele osnovnog skupa (populacije) i na kasnije ispitivanje pretpostavki
(testiranje hipoteza) o tim parametrima.

Tackasta ocena (procena brojnom vrednos¢u) se dobija koriS¢enjem uzorackih podataka radi
izraCunavanja vrednosti koja predstavlja najbolju ocenu za nepoznati parametar populacije.

Od tackastih ocena, za procenu nepoznatih parametara se naj¢eSce koriste uzoracke mere
centralne tendencije ili varijabiliteta (uzoracka srednja aritmeticka sredina, uzoracka popravljena
disperzija). Za procenu nepoznate verovatnoce (proporcije od interesa u celoj populaciji) koristi se
obi¢no relativna frekvencija.
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Intervalna ocena (procena intervalom) se dobija koris¢enjem uzorackih podataka radi
izraCunavanja intervala moguéih i verovatnih vrednosti nekog nepoznatog parametra. Od
intervalnih ocena, najcesce se koristi intervali poverenja (obi¢no 95%).

U praksi se Cesto koristiti obe vrste procene (i vrednost i interval) kako bi se doneli $to
korektniji zaklju¢ci o parametru neke populacije. Naime, kombinovanjem ove dve procene moze se
dobiti odredeni stepen pouzdanosti da ¢e stvarna vrednost parametra biti unutar dobijenog intervala,
¢ak iu slucaju da uzoracka ocena parametra nije jednaka njegovoj stvarnoj vrednosti.

U tabeli 6. dati su primeri parametara i odgovarajucih statistika koji se obi¢no koriste u praksi.

Tabela 6. Parametri i statistike

Parametar (u populaciji) Statistika (u uzorku)
N: Broj elemenata populacije n: Broj elemenata u uzorku
P: Proporcija u populaciji p: Proporcija u uzorku
p: Mat.o€ekivanje u populaciji . Uzoracka srednja vrednost
¢. Standardna devijacija u populaciji s: Uzoracka standardna devijacija
o;. Standardna devijacija za SEj: Standardna greska za
uzoracku srednju vrednost uzoracku srednju vrednost

5.2. Statisticka analiza podataka

Pre svake statisticke nalize treba pogledati uzoracke podatke. Bez obzira da li se radi o
statistiCkim testovima koji su specificirani u fazi planiranja prospektivnih istrazivanja ili se njihov
izbor ¢ini naknadno (kod retrospektivnih studija), uvek treba PRE STATISTICKE ANALIZE
uraditi numericki opis i grafi¢ki prikaz uzorac¢kih podataka.

I pored svih predostroznosti koje se u fazi planiranja preduzimaju tokom procesa izbora
testova, uzoracki podaci mogu znacajno odstupati od svih pretpostavki i ocekivanja.

U prospektivnim istrazivanjima, posebno klinickim trajalima, takve situacije su obi¢no
predvidene 1 opisane u segmentu Protokola istrazivanja koji se odnosi na statisticku analizu.
Ukoliko i pored toga dode do neocekivanih odstupanja, reizbor testova i njihova opravdanost
moraju biti dokumentovani u amandmanima Protokola ili u tzv. Zavrsnom statistickom izvestaju.

U retrospektivnim istrazivanjima, izbor metoda je tesko predvideti unapred pa se njihov izbor
Cesto vrSi naknadno, u zavisnosti od karakteristika izabranih varijabli i njihovih uzorackih
vrednosti.

5.2.1. Izbor statistickog testa

Veéina istrazivackih pitanja u biomedicini je usmerena ka ispitivanju razlika izmedu dve ili
vise grupa bolesnika ili ispitanika. Time je nametnut najées¢i statisti¢ki pristup biomedicinskim
istrazivanjima: analiza razlika koje mogu postojati izmedu dve ili viSe grupa subjekata.

Ukoliko bi posmatrane razlike bile dovoljno velike, moglo bi se re¢i da u tom slucaju statisticki
testovi ne bi ni bili neophodni. Medutim, u slu¢aju umerenih ili malih razlika, uvek je klju¢no
pitanje da li se one pojavljuju samo slucajno ili su ipak odraz neke zakonitosti.

Upravo zbog takvih situacija se i koriste statisticki testovi jer su oni ustvari alati pomocu kojih
se pravi razlika izmedu rezultata koji se mogu ili ne mogu opravdati slucajnoscu.
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Svi statisticki testovi po¢ivaju na istom principu - oni porede uzoracke podatke sa o¢ekivanim
vrednostima, baziranim na raspodeli uslovljenoj pretpostavljenom nultom hipotezom. Konacan
rezultat takvog procesa jeste odluka®® o nultoj hipotezi.

Sve razlicite korake tokom testiranja danas vrSe raCunarski programi namenjeni statistickoj
analizi. Medutim, izbor testova jo§ uvek ne vrsi raunar ve¢ osoba koja analizu sprovodi. Zato je
veoma vazno znati Koji testovi, pod kojim uslovima i u kojim situacijama se mogu koristiti.

Kod prospektivnih istrazivanja, procedura izbora statistickih testova se vrsi u fazi planiranja
istrazivanja jer se tako buduci rezultati liSavaju pristrasnosti izbora testova. Medutim, kod mnogih
retrospektivnih studija, izbor testova se ¢esto vrsi neposredno pred fazu analize podataka.

Kada god se ¢inio, izbor statistickih metoda nije jednostavan zadatak. Pored stalne paznje
usmerene ka minimiziranju varijabiliteta i eliminisanju pristrasnosti, pri izboru testova treba
dodatno voditi rac¢una o brojnim drugim karakteristikama. Neke od njih namece sam dizajn
istrazivanja®, neke priroda problema® a neke sami podaci koji su, u fazi realizacije istraZivanja,
dobijeni nad uzorkom®:.

Nema univerzalnog algoritma za sigurno korektan izbor testova ali postoje smernice za njihov
uspesan izbor. To su svakako:

- dobro poznavanje osnovnih statistickih termina, principa, testova i uslova za njihovu primenu
- dobro poznavanje oblasti biomedicine u kojoj se istrazivanje sprovodi

- razumevanje ciljeva kako istrazivanja tako i statisticke analize

- poznavanje dizajna istrazivanja i karakteristika uzorackih podataka84

- inaravno puno li¢ne preciznosti i paznje.

Citav postupak izbora testa treba ras¢laniti na dobro strukturirani proces (algoritam), kako bi se
izbegle neke moguce greske. Shodno tome, treba razmotriti sledeca bitna svojstva od kojih znacajno
zavisi izbor testova:

- broj ispitivanih grupa (jedna grupa; komparacija 2 grupe; komparacija 3 ili viSe grupa)

- tip podataka (da li podaci poti¢u od varijable neprekidnog numerickog tipa, diskretnog
numerickog tipa, nominalnog ili ordinalnog tipa)

- odnos ispitivanih grupa podataka (zavisne ili nezavisne grupe podataka)

- karakteristike uzoracke raspodele (parametarski ili neparametarski testovi)

- tip alternativne hipoteze (jednostrana ili dvostrana)

> lzbor testova: parametarski i neparametarski testovi

Stru¢njacima biomedicine je poznato da se uzoracki podaci mogu testirati upotrebom
parametarskih ili neparametarskih testova. Izbor parametarskih testova (obi¢no razne varijante t-
testa) na malom uzorku predstavlja jednu od ¢e$¢ih gresaka u biomedicini, koja ukazuje da se
dovoljno ne poznaju uslovi za primenu ove klase testova.

Zato treba naglasiti da se parametarske metode oslanjaju na teoriju verovatnoée u kojoj
normalna raspodela ima centralnu ulogu. Dakle, parametarske metode su primenljive nad podacima
koji su normalno raspodeljeni a njihova upotreba namece ocenjivanje pojedinih parametara
populacije pomoc¢u uzorackih vrednosti (Slika 41.).

8proces odludivanja u statistici je opisan u poglavlju 2.2.2.Hipoteza, statisticki koncept odlucivanja i p-vrednost u
biomedicini

& Misli se na broj ispitivanih grupa, tip studije-eksperimentalna / opservaciona i sl.

8Na primer tip varijable-numeric¢ka/ordinalna/nominalna, zavisne / nezavisne varijable, i sl.

8Veliki broj nedostaju¢ih, nepreciznih ili ekstremnih podataka i sl.

%Napr. prospektivo/retrospektivno, eksperimentalno/opservaciono istrazivanje; komparativne grupe, njihov broj i
odnos; obim uzorka; tipovi varijabli i podataka, njihova zavisnost / nezavisnost; itd
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Uopste, moZe se napomenuti da klasa statistickih
procedura, u kojima se na osnovu uzorackih
) vrednosti vrsi procena nepoznatih parametara
X / \ populacije, nose naziv parametarske metode.

\ Upravo zbog takvog procesa procene Koji
/ obuhvata uzorak, wuzoracku distribuciju i
/ : populaciju, svi uslovi® koji se zahtevaju za
17 .. primenu parametarskih testova moraju biti
sn| sp ispunjeni jer su upravo oni zaduZeni da sve
X komponente budu kompatibilne jedna sa drugom.

Izbor testova: Raspodela varijable

Slika 41. Raspodela bliska normalnoj

Drugacije receno, parametarske statisticke procedure se oslanjaju na pretpostavke o obliku

raspodele u osnovnoj populaciji i na parametre takve distribucije.

Kada uzoracki podaci nisu saglasni sa normalnom raspodelom, neparametarske procedure su

jedno od mogucéih resenja (Slika 42.).

Pri tome, nije jednostavno definisati pojam

Izbor testova: Raspodela varijable neparametarski. Generalno je lak3e navesti primere
za svaki od tipova procedura (parametarskih i
¥: _ neparametarskih) nego definisati termin

neparametarski sam za sebe. Medutim, zbog
brojnih  praktiénih razloga, neparametarske
statisticke procedure bi se mogle definisati kao
klasa statistickih procedura koje se ne oslanjaju

na pretpostavke o obliku ili formi funkcije
Ne moze se proceniti raspodela varijable Y raspodele verovatnoéa u populacije iz koje poticu
uzoracki podaci.

Slika 42. Raspodela razli¢ita od normalne

Zato se moze reci da se neparametarske statisticke procedure ili ne oslanjaju ni na jednu ili na

svega nekoliko pretpostavki o distribuciji populacije iz koje potic¢e uzorak.

Tada se sa pravom cesto postavlja pitanje: $to se neparametarske procedure uvek ne koriste?

Odgovor naravno nije jednostavan jer su neparametarske metode korisne u mnogim situacijama i
neophodne u nekim, ali svakako nisu idealno reSenje za svako testiranje.

Slede¢im saZetkom se pruza neka vrsta smernica za izbor izmedu ovih klasa testova:

Treba dobro znati koje pretpostavke su neophodne za razlifite parametarske procedure kao 1
kako proveriti ispunjenost trazenih pretpostavki.

Za istu veli¢inu uzorka, ukoliko su podaci zaista saglasni sa normalnom raspodelom,
neparametarske metode generalno imaju manju mo¢ od odgovaraju¢ih parametarskih metoda.
Ako podaci ne zadovoljavaju pretpostavke koje zahtevaju parametarske metode, treba koristiti
analogne neparametarske procedure jer upotreba parametarskih testova u takvim situacijama
moze rezultirati znacajno pogre$nim zaklju¢cima.

Tumacenje rezultata neparametarskih procedura je teze nego kod parametarskih.
Neparametarskim metodama se testira samo jednakost raspodela ali se ne dobijaju informacije

8 Na primer, za primenu analize varijansi moraju biti ispunjeni slede¢i uslovi: ispitivane grupe podataka moraju da budu
nezavisne, da imaju homogene varijanse a uzoracki podaci moraju da budu saglasni sa normalnom raspodelom.
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o0 razlikama u srednjim vrednostima, varijansama ili obliku raspodele. Zato postoje preporuke
da se, ukoliko obim uzorka i tip podataka to omogucavaju, podaci transformisu u cilju
obezbedivanja uslova za primenu parametarskih varijanti testova.

- Veoma mali broj softverskih aplikacija daje interval poverenja za neparametarske testove.

- Ako je uzorak malog obima, on nosi malo informacija te ni jedna od ovih klasa statistickih
procedura ne pruza pouzdane zakljucke.

> lzbor testova: tipovi podataka

Jasno da od prirode podataka u biomedicini zavisi izbor statistickog testa. Koristeci
terminologiju biomedicine, vazi sledece:

- Kvantitativni (numericki) podaci koji su saglasnosni sa normalnom raspodelom, dopustaju
primenu parametarskih testova®®. Ukoliko svojstvo normalnosti nije ispunjeno, potrebno je
transformacijama, ukoliko je moguce, usaglasiti uzoracke podatke sa normalnom raspodelom i
primeniti parametarske testove. Ako to nije moguce, statisticka analiza nad takvim podacima
moze se sprovesti jedino primenom neparametarskih testova.

- Od kvalitativnih podataka se retko moze o&ekivati normalnost uzoracke raspodele®’, te se nad
njima obi¢no sprovode neparametarske procedure.

> lzbor testova: broj grupa podataka (1; 2; 3+)

= Jedna grupa

lako izgleda kao da nema smisla, ipak se moze sprovesti barem neka statisticka analiza ¢ak 1
nad jednom grupom podataka. Moguce je testirati da li su uzoracka srednja vrednost, uzoracka
medijana ili uzoracka proporcija saglasne sa odredenom poznatom ili pretpostavljenom vrednoscu

Primer 17: Bakterijski endotoksini se nalaze u Gram-negativnim bakterijama i oslobadaju se posle
njihovog uginuéa (uglavnom Escherichia coli Bergey) u gastrointestinalnom traktu. Zbog posledica
koje po zdravlje Coveka moze izazvati prisustvo bakterijskih endotoksina, vrSi se ispitivanje
njihovog prisustva kako u gotovim proizvodima, tako i u sirovinama, poluproizvodima i kontaktnoj
ambalazi. Posebno je znacajno ispitivanje prisustva bakterijskih endotoksina u vodi za injekcije Sto
se ¢ini ispitivanjem prisustva pirogenih materija in vivo na kuni¢ima (pirogeni test na kuni¢ima).
Ako se ubrizga voda za injekcije laboratorijskim kuni¢ima uzorka, mogu se porediti srednje
vrednosti telesne temperature zabeleZene tokom eksperimenta i dobro poznate standardne vrednosti
telesne temperature za tu vrstu zivotinje. Na taj nacin se ispituje da li je razlika izmedu vrednosti
statistiCki znacajna. Ako jeste, zakljuCak bi bio da voda za injekcije ima pirogenih materija.m

=  Dve grupe

Poredenje dve grupe podataka je najceS¢a forma primene statistickih testova u klinickim
istrazivanjima. Neka pitanja se odnose na razlike u prose¢nim vrednostima, a neka na razlike u
frekvencijama (proporcijama) bitnih ishoda ili stanja.

To naravno nije sve jer su mnoga istrazivanja organizovana tako da je potrebno ispitati da li
postoje razlike izmedu uzorackih vrednosti izmerenih pre i posle izvesne intervencije.

Iz dosada navedenog se nazire da je pri ispitivanju razlika izmedu dve grupe potrebno znati:

- kakav je tip podataka ¢ije se razlike ispituju
- da li su uzoracke raspodele saglasne sa normalnom
- kakav je odnos ispitivanih grupa podataka (zavisne ili nezavisne).

8 Naravno, ukoliko su, pored uslova normalnosti, ispunjeni i ostali uslovi za primenu izbrane parametarske metode.

8 Osim podataka &iji je obim veliki i koji podlezu Binomnoj ili Poasonovoj raspodeli.
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= TriiviSe grupa

Poredenje vise od dve grupe podataka je takode ¢esto u biomedicini. Sli¢no kao kod poredenja
dve grupe podataka, i ovde je vazno znati kakav je tip podataka, da li su uzoracke raspodele
saglasne sa normalnom i da li su grupe zavisne ili ne.

Ali bez obzira na odnos grupa, njihovu prirodu ili izbor parametarskih ili neparametarskih
testova, postoji nesto zajednicko za sve ovakve testove.

Naime, klasa testova koja se koristi za testiranje razlika izmedu 3 ili vise grupa pruza samo
informaciju da li postoji ili ne statisti¢ki znacajna razlika izmedu svih grupa. Da bi se ispitalo kako
se ponaSaju razlike izmedu svake dve grupe, potrebno je dodatno primeniti testove kojima ée se
ispitati postojanje razlika izmedu parova grupa.

Primena recimo jednofaktorske ANOVE, omogucava testiranja parova pomocu tzv. Post-hoc
testova koji su upravo toj svrsi i namenjeni.

Medutim, primenom neparametarske ANOVE (Kruskal-Wallis test ili Fridman-ov test), ¢esto
nema namenskih testova za parove ve¢ se koriste odgovaraju¢i neparametarski testovi namenjeni
uobiCajenom testiranju parova (Mann-Whitney za nezavisne odnosno Wilcox sign rank test za
zavisne grupe).

U svakoj od ovih situacija dolazi do umnozavanja broja testova nad istim setom podataka
Sto dovodi do tzv. Inflacije greske I vrste. Ovaj problem je detaljnije opisan u poglavlju 7.Neki
problemi i greske u klinickim istrazivanjima.

> lzbor testova: nezavisne i zavisne grupe podataka

Kada se ispituju dve li viSe grupa podataka, jasno je da se za uzoracke vrednosti koje poti¢u od
nezavisnih grupa subjekata koriste testovi za nezavisne uzorke. Sli¢no, ako uzoracke vrednosti
poticu od iste grupe subjekata, koriste se testovi za zavisne uzorke.

Navedena pravila nisu_univerzalna jer postoje situacije kada se podaci dobijeni od istih
subjekata smatraju nezavisnim®®, odnosno kada se podaci dobijeni od razliitih subjekata smatraju
zavisnim®. Informacije o ovim svojstvima pruza istraziva¢ biomedicine ili sam dizajn istrazivanja.

> lzbor testova: tip alternativne hipoteze

Po re¢ima Altmana DG [26], primena jednostranih testova u biomedicini je retko prikladna.
Naime, ¢ak i kada postoje jaki razlozi da se o&ekuje razlika u taéno odredenom smeru®, ne postoji
nikakva garancija da ¢e se to 1 desiti. Jer da postoji takva garancija, primecuje Altman, istrazivanje
ne bi ni bilo potrebno.

Ako dobijeni rezultati potvrde ocekivanja® tada je upotreba jednostranog testa zaista prikladna
i odgovarajuca, ali odluka o njegovom kori§¢enju mora biti doneta pre analize podataka [26].
Naime, odluka o izboru jednostranog ili dvostranog testa mora biti nezavisna od stvarnih
uzorackih podataka jer bi, u suprotnom, predstavljala novi izvor pristrasnosti ili predrasuda
[26].

#Na primer kod Split-plot dizajna klini¢kog trajala; neki primarni i sekundarni maligniteti kod iste osobe i sl.

®Recimo kada je svaki subjekat jedne grupe individualno uskladen /eng. Individual Matching/ sa odgovarajué¢im
subjektom druge grupe.

®Na primer, prilikom ispitivanja efikasnosti terapije suplementima gvozda kod bolesnika sa anemijom, otekuje se
porast vrednosti hemoglobina nakon terapije u odnosu na njegove inicijalne, po¢etne vrednosti pre terapije.

'Recimo, izmerene vrednosti hemoglobina nakon terapije zaista jesu poveéane u odnosu na njegove inicijalne, pocetne
vrednosti pre terapije.
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Najcesce p-vrednosti jednostranih testova koje se sre¢u u biomedicinskoj literaturi pripadaju
intervalu 0.025-0.05 $to ukazuje da isti rezultati ne bi bili statistiCki znacajni da su koris¢eni
dvostrani testovi [26].

Jednostrani testovi se koriste pri komparaciji najvise dve grupe. Pri komparaciji tri ili vise
grupa podataka, koriste se isklju¢ivo dvostrani testovi.

5.2.2. Veze izmedu varijabli

U biomedicinskim istrazivanjima je ¢esto nepoznato da li su neke varijable uopste povezane

te se postavljaju sledeca istrazivacka pitanja:

- Da li je nivo VGF faktora (eng. Vascular Endothelial Growth Factor) povezan sa vrednostima
HbA1C*?

- Da li je nivo holesterola i triglicerida povezan sa BMI-indeksom®® (eng. Body Mass Index)?

- Da li je ukupna duZina arterije thoracodorsalis povezana sa telesnom visinom? A sa telesnom
povr§inom?

- Da 1i kod bolesnika sa kolorektalnim karcinomom vrednosti molekularnog markera p53 uticu na
ishod leCenja? A na petogodis$nje prezivljavanje?

- Da li su nalazi tri patologa saglasni?

Statistika raspolaze ¢itavim spektrom metoda kojima se ispituje povezanost varijabli u smislu
njenog postojanja, jacine ili modela veze.

» Koeficijenti korelacije

Korelacija je u biomedicini
- najcesSce koriS¢en termin 1 u statistickom 1 u nestatistickom kontekstu
- sinonim za jednu od najéeSce koris¢enih statisti¢kih tehnika - koeficijent korelacije
- jedan od naj¢es¢ih izvora gresaka - u smislu, primeni, tumacenju, zaklju¢ivanju

| pored obilja re¢i kojima se preciznije moze iskazati namera, zakljucak, u biostatistici je termin
korelacija prisutan kako u svakodnevnom govoru tako i u statistickom kontekstu. Re¢ korelacija se
koristi kao sinonim za testiranje razlika izmedu grupa podataka, ispitivanje saglasnosti, ispitivanje
koeficijenta korelacije, regresionu analizu, interpretaciju znacajnosti testa, zakljucak, uzro¢nost i sl.

Zato u komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine treba pazljivo razmotriti $ta se pod terminom
korelacija zaista podrazumeva.

U statistici, koeficijent korelacije predstavlja meru jacine i smera povezanosti dve varijable.
Ima nekoliko specijalizovanih tehnika za razliCite tipove varijabli ali su svakako najpoznatiji
parametarski Pirsonov i neparametarski Spirmanov koeficijent korelacije.

= Parametarski Pirsonov koeficijent korelacije
Nematemati¢arima ponekad treba naglasiti da je parametarski Pirsonov koeficijent korelacije r
(eng. Pearson’s product moment correlation coefficient) statistiCki postupak za procenu mere i
smera linearne povezanosti dve neprekidne numericke varijable (Slika 43.).
Naime, u biomedicini se ¢esto gresi upotrebom ove metode:
- nad kvalitativnim podacima (arbitrarne numeric¢ke vrednosti; ¢ak indikator) bar jedne varijable

*?HbA1C je oznaka za glikozilirani hemoglobin A1C koji pokazuje proseénu vrednost Seéera u krvi tokom poslednja 3
meseca. Vazan je za kontrolu stanja obolelih od Dijabetes Melitusa — Secerne bolesti.

%BMI-indeks sluzi za procenu gojaznosti, ima numericke vrednosti (na bazi odnosa telesne tezine i telesne visine) ili
kategorije definisane klini¢kim granicama (slabo uhranjena osoba, normalno uhranjena, gojazna, jako gojazna).
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- nad diskretnim numerickim podacima bar jedne varijable
- nad kategorijama neprekidnih numerickih podataka bar jedne varijable
- nad varijablama koje su nelinearno povezane, itd.

Odnos dve varijable

Zato treba naglasiti da se pre upotrebe ove
metode pogledaju podaci - preporucuje se

! |ir|1\gzrrie graficki prikaz poda_taka u koordinatnoj ravni
ticezanaE (eng. Scatterplot) (Slika 43.).
varijabli
XiY Kada su podaci medusobno povezani ali ne
linerno, tada nema smisla izracunavati Pirsonov
X koeficijent korelacije, iako njegova vrednost i
Koeficijent korelacije r tada postoji.

Slika 43. Koeficijent korelacije

Takode treba naglasiti da je veoma vazno precizirati koja od varijabli je nezavisna, a koja
zavisna, kao i da odnos zavisno/nezavisno nije simetri¢an. Pravilno usvajanje odnosa zavisnosti i
nezavisnosti je veoma bitan, ne toliko zbog Pirsonovog koeficijenta korelacije r — obzirom da se
njegova vrednost ne menja promenom odnosa varijabli, koliko zbog regresione analize u kojoj je
takva promena nedopustiva.

= Neparametarski Spirmanov koeficijent korelacije
Analog parametarskom koeficijentu korelacije jeste neparametarski Spirmanov koeficijent
korelacije p (eng. Spearman’s correlation coefficient). Ova metoda se koristi:
- ukoliko su vrednosti bar jedne od varijabli ordinalne
- kada raspodela podataka znacajno odstupa od normalne
- kada postoje ekstremne vrednosti (eng. outliers)
- kod uzoraka malih obima (n < 35).
Ne treba je koristiti kod nominalnih varijabli, pogotovu ne kod indikatora.

= Jos neki Kkoeficijenti korelacije

U praksi se Cesto desava da varijable nisu istog tipa, da su podaci kategorni ili ¢ak nominalni.
Tada se koriste razne druge metode navedene u tabeli 7. u kojoj su prikazane smernice za izbor
koeficijenata korelacije u zavisnosti od prirode ispitivanih varijabli.

Tabela 7. Koeficijenti korelacije za dve varijable

Variable Y\X || Quantitiative X Ordinal X Nominal X

Quantitative Y || Pearson r Biserial ry Point Biserial rpp
Ordinal Y Biserial 1y, Spearman rho/Tetrachoric r: | Rank Biserial ry,
Nominal Y | Point Biserial rpy, || Rank Bisereal ry, Phi, L, C, Lambda

(Preuzeto 08.12.2012. Dostupno na: http://www.andrews.edu/~calkins/math/edrm611/edrm13.htm)

Pored navedenih u tabeli 7., postoje i drugi koeficijenti korelacije® ali o njima neée biti regi u
ovom radu.

% Na primer Intraclass correlation coefficient kao i kasnije razvijeni Distance correlation, Brownian covariance itd.
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» Regresiona analiza

U multidisciplinarnim

istrazivanjima,

Dusica V. Gavrilovi¢

poput klini¢kih, komunikacija statistiCara

nematematic¢ara moze da bude otezana, pogotovu kada se raspravlja o kompleksnim statistickim
metodama poput regresione analize. Intuitivno jasna objasnjenja i u takvoj situaciji mogu biti od

koristi.

Naime, moglo bi se najopstije re¢i da regresiona analiza obuhvata skup statistickih metoda
koje su usmerene ka ispitivanju veze i pronalazenju najboljeg modela povezanosti zavisne varijable
sa jednom ili vise nezavisnih varijabli. Opisuje se matematickom funkcijom koja se naziva i

regresionom jednacinom.

U regresionom modelu je veoma vazno da se precizira koja varijabla je nezavisna, a koje su
zavisne i taj odnos se ne moze menjati. U suprotnom, moze do¢i do veoma ozbiljnih gresaka.

Najpoznatija regresija je svakako linearna regresija®® koja predstavlja matematicki model
linearne povezanosti dve neprekidne numericke varijable.

Postoje razli¢ite vrste regresija. Mnoge od njih ukljucuju veéi broj nezavisnih varijabli.

Vrste regresija

» [inearna: y=0,08-x+4,62

* logaritamska: y=2,08-lnx+0.27

* polinomijalna: y=-0,01-x*+0,02-x> —0,78-x +14,01
» eksponencijalna: y=363-¢""*

Slika 44. Regresione krive

lako regresionih modela ima koliko 1 matematickih
funkcija (446.) ipak se najceS¢e koristi linecarna
regresija ili regresije koje su svodljive na linearnu:

o logisticka regresija (logaritamska funkcija)

7(X) . efothix
———=f,+fxgdeje 7(X)=—7—
1_72_()() 180 181 g J 7[( ) 1+eﬂ0+ﬂlx

o Koksova regresija u analizi prezivljavanja
(eng. Cox Proportional-Hazards Regression for
Survival Data) (eksponencijalna funkcija)

At] X) = Ay (t) - ePar ik

g(x)=In

Regresiona analiza je veoma kompleksan segment statistike i u ovom radu se neée dalje

objasnjavati.

% U biomedicini se obi¢no koristi za ilustraciju i podriku Pirsonovom koeficijentu korelacije.
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6. STATISTIKA U FAZI PRIKAZA REZULTATA

U svakom istrazivanju postoji potreba da se dobijeni podaci sumarno prikazu na jednostvan
nacin. Nekada je to veoma daleko od pravca statisticke analiza, ali svakako uvek predstavlja prvi
korak.

6.1.Numericki opis i graficki prikaz podataka

Nacin sumarnog prikaza podataka zavisi od tipa varijable ¢ije su oni uzoracke vrednosti.
Uz to, u oblasti biomedicine postoje veoma striktna pravila koja se odnose na numericki opis i
graficki prikaz podataka [14] Neka od njih su obuhvaéena ovim radom.

6.1.1. Kvalitativne (kategorne) varijable

Za kvalitativne varijable (pol, krvne grupe, terapijski modaliteti, tezina oboljenja), svaka od
njenih kategorija se numericki opisuje ucestaloséu (frekvencijom) i svojom proncentualnom
zastupljenoscu. Graficki prikaz frekvencija ili procentualne zastupljenosti kategorija se vrsi tzv.
stubicastim grafikonima (eng. Bar chart) ili pitama (eng. Pie chart).

Primer 18. Sprovedeno je istrazivanje u stomatologiji sa ciljem ispitivanja efekata 3 razliCita
anestetika:

- Al: Lidokain sa adrenalinom+Ropivakain 0.75%;

- A2: Lidokain sa adrenalinom;

- A3: Ropivakain 0.75%.

Uzorak je ¢inilo 66 pacijenata (27 musSkaraca i 39 Zena) koji su leCeni oralnom hirurgijom. Svaki
pacijent je pre intervencije dobio jedan od anestetika (22 pacijenta po grupi). Tokom intervencije,
pacijentima je izvrSeno uklanjanje kosti (kategorije uklanjanja kosti: 1-bukalno, 2-okluzalno, 3-
distalno, 4-preparacijom retencionih mesta ili kombinacijom navedenih nacina) sledeCom
ucestalosc¢u - 1: kod 13 pacijenta; 3: kod 2 pacijenta; 1+3: kod 24 pacijenta; 1+4: kod 6 pacijenata;
1+2+3: kod 9 pacijenata; 1+2+4: kod 3 pacijenta; 1+3+4: kod 6 pacijenata i 1+2+3+4: kod 3
pacijenta.

Date podatke treba tabelarno (numericki) opisati i graficki prikazati.

Treba primetiti da su u ovom primeru date sledece kvalitativne varijable:

- Pol: sa 2 kategorije vrednosti (muski, Zenski)

- Anestetik: sa 3 kategorije vrednosti (Al, A2, A3)

- Uklanjanje kosti (osnovni tipovi): sa 4 kategorije vrednosti (1,2,3,4)

- Uklanjanje kosti (osnovni tipovi i kombinacije): sa 8 prisutnih kategorija
(1;3;1+3;1+4;1+42+3;1+2+4;1+3+4;1+2+3+4)

Tabelarni prikaz podataka dat je u tabeli 8.
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Tabela 8. Karakteristike pacijenata i leCenja

Karakteristika

N (%)

Pol
- Muski
- Zenski
Anestetik

- Lidokain sa adrenalinom+Ropivakain 0.75%
- Lidokain sa adrenalinom

- Ropivakain 0.75%.

Uklanjanje kosti (kombinacije tipova)

-  Bukalno
- Distalno

- Bukalno+distalno

- Bukalno+prep ret mesta

- Bukalno+okluzalno+distalno
- Bukalno+okluzalno+prep ret mesta

- Bukalno+distalno+prep ret mesta

- Bukalno+okluzalno+distalno+prep ret mesta

Ukupno pacijenata

27 (40.91%)
39 (59.09%)

22 (33.33%)
22 (33.33%)
22 (33.33%)

13 (19.7%)
2 (3.03%)
24 (36.36%)
6 (9.09%)
9 (13.64%)
3 (4.55%)
6 (9.09%)
3 (4.55%)
66 (100%)

U biomedicinskim radovima, svaka tabela [14] treba da ima svoj redni broj i naziv koji se
nalaze iznad tabele. Takode, u tabeli nema vidljivih linija osim pocetne i zavrsne linije kao i
linije kojom se odvaja zaglavlje tabele.

Graficki prikaz varijable Pol dat je na Grafikonu 1. (tzv. Pita /eng. Pie chart).

59.09%

40.91%

B Muskarci

I:Iiene

Grafikon 1. Procentualna zastupljenost polova

U
[1

biomedicinskim radovima, svaki grafikon
4] treba da:

ima redni broj i naziv koji se nalaze ispod
grafikona
moze da ima legendu kojom se objaSnjava
znacenje kategorija na grafikonu

ima oznacene jedinice mere (na Grafikonu
1. jedinica mere je %)

Treba primetiti razlike izmedu sledecih prikaza istih podataka Uklanjanje kosti - kombinacije tipova
(grafikoni 2,3 i 4 respektivno).

mesta

OBukalno-

alno+distalno

alnotprep ret mesta
alno+okluzalno+distalno
alno+okluzalno+prep ret mesta

alno+distalno+prep ret mesta

+okluzalno+distalno+prepret

Na grafikonu 2. prikazana je tzv. Pita. Ona
nije najbolji izbor tipa grafikona kada
postoji veliki broj kategorija neke varijable
jer je nepregledna (naporno je traZenje
kategorija od interesa).

Grafikon 2. Uklanjanje kosti - kombinacije tipova
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Grafikon 3. Predstavlja tzv. Vertikalni
stubicasti grafikon (eng. Vertical Bar
Chart). Ovaj tip grafikona je pogodan kada
postoji veci broj kategorija neke varijable.
Ne treba ga koristiti kada su nazivi
kategorija jako dugi (kao u Grafikonu 3.).

Grafikon 3. Uklanjanje kosti - kombinacije tipova

Distalno 3,03%

Bukalno+okluzalno+distalno+prep ret..‘- 4,55%

Bukalno+okluzalno+prep ret mesta | 4,55%
Bukalno+distalno+prep ret mesta | 9,09%
Bukalno+prep ret mesta 1 9,09%

Bukalno+okluzalno+distalno 13,64%

Bukalno 19,70%

Bukalno+distalno

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

36,36%

Grafikon 4. Predstavlja tzv. Horizontalni
stubicasti grafikon (eng. Horizontal Bar
Chart). Ovaj tip grafikona je pogodan kada
postoji veci broj kategorija varijable 1 kada
su nazivi kategorija jako dugi (kao u
Grafikonu 3.). Sortiranjem kategorija po

procentualnoj zastupljenosti, dobija se
jasna i pregledna slika o tipovima
uklanjanja kosti i njihovim

kombinacijama.

Grafikon 4. Uklanjanje kosti - kombinacije tipova

Pored numerickog opisa i grafickog prikaza varijable Uklanjanje kosti - kombinacije tipova, od
interesa za ovo istrazivanje je bio numericki i graficki prikaz kategorija pojedinacnih tipova
uklanjanja kosti. Prostim zbrajanjem (sumiranjem) svih pacijenata kod kojih se pojavljuje
(samostalno ili u kombinaciji sa drugima) svaki od tipova uklanjanja kosti, dobijaju se frekvencije i
pocentualne zastupljenosti (u odnosu na N=66) svakog od tipova (Tabela 9. i Grafikon 5.).

Tabela 9. Uklanjanje kosti (tipovi)

Karakteristika N (%)
Uklanjanje kosti (vrsta tipova)

- Bukalno 64 (96,97%)
- Okulzalno 15 (22,73%)
- Distalno 44 (66,67%)
- Preparacija retencionih mesta 18 (27,27%)
Ukupno pacijenata 66 (100%)

|
Okulzalno 22,73%
I
Preparacija '27’27%
ret. mesta | | |
Distalno || J66,67%
Bukalno 6,97%
0% 20% 40% 60% 8(;% 10;)%

Grafikon 5. Uklanjanje kosti (tipovi)

Zbog duzih naziva kategorija, izabran je
horizontalni stubicasti grafikon u kome su
sortirane procentualne zastupljenosti kategorija
te se tako dobija jasna slika o tipovima
uklanjanja kosti.
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Treba primetiti da je u ovom slucaju nemogucée koristiti pitu jer je procentualna zastupljenost
kategorija tipova uklanjanja kosti ve¢a od 100% (obzirom da su pacijenti kod kojih je primenjeno
vise tipova uklanjanja kosti zbrajani u svaku od pojedina¢nih kategorija)

U biomedicini je ¢esto nejasan razlog favorizovanja procenata, a ne apsolutnih frekvencija
kategorija nekog faktora od interesa.

Obim uzorka u ovom primeru je N=66 dok odnos muskrci:zene iznosi 27:39. Pretpostavimo da
je sprovedeno drugo istrazivanje nad 10 puta ve¢im uzorkom (N=660) i neka je u njemu zabelezen
odnos muskrci:zene = 270:390. Graficki prikaz frekvencija polova u ova dva istrazivanja dat je na
Grafikonu 6. (stubi¢i za N=66 i N=660).

390 . . . . y .
400 - Ovakav graficki prikaz stvara vizuelni osecaj

g 397 270 B Muskarci da postoji znacajna razlika u rezultatima ova

5 zgg OZene dva istraZivanja.

S 150 | Sto je pogresno jer je U oba istrazivanja
100 1 39 419 32% procentualna zastupljenost polova jednaka i
>0 iznosi:

0 T T T v N — o/ . 0
No66 =660 o muskrci:Zzene=41%:59%.

Grafikon 6. Ucestalost pola

Uopste, procentualno prikazivanje podataka omogucava realniju procenu i prikaz rezultata
istrazivanja razli¢itih obima uzoraka.
]

6.1.2. Kvantitativne (numericke) varijable

Numericke varijable (diskretne ili neprekidne) obi¢no se numericki opisuju merama centralne
tendencije i merama varijabiliteta, a graficki se prikazuju grafikonom u koordinatnom sistemu (eng.
Scatter plot) ili Box-and-Whisker Plot-om.

U biomedicini, kvantitativne varijable se numeri¢ki dvojako opisuju tako S$to se merama
centralne tendencije pridruzuju odgovaraju¢e mere varijabiliteta (Slika 45.):

» Prosek (SD) tj.
Karakteristika Terapija A uzoracka srednja vrednost i uzoracka
Starost (godine) N=43 standardna devijacija
» Medijana (opseg) tj.
uzoracka medijana i opseg

Xsred (SD) 53.2 (13.7)
Med. (Opseq) 48 (32-91)

Slika 45. Numericki opis kvantitativne varijable

Ako diskretna numericka varijabla ima manji broj uzoradkih vrednosti®®, ona se ponasa kao
kategorna te je u takvim situacijama preporucljivo prikazati je ucestalo$¢u i procentualnom
zastupljeno$¢u uzorackih vrednosti — kategorija.

% Na primer, varijabla broj dece u porodici ima uzoracke vrednosti 0,1,2,3.
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Za graficki prikaz numericke varijable Koristi se tzv. Box-and-Whisker Plot (Slika 46.).

Slika 46. Graficki opis kvantitativne varijable

Starost (godine)
30 40 50 60 70 80 90

S——
'

'
S

Th A

Granice velikog pravougaonika ¢ine donji (25-
ti) i gornji (75-ti) kvantil, dok unutrasnja duz
velikog pravougaonika predstavlja medijanu
(50-ti kvantil).

Donju i gornju granicu (eng. wiskers-brkovi)
Box-and-Whisker Plot-a respektivno
predstvljaju 2.5% i 97.5% vrednosti.

Vrednosti van intervala 2.5%-97.5% jesu
ekstremi (eng. Outliers).

Za set podataka neprekidne numericke varijable, ¢esto se koriste Histogrami. Na slici 47. prikazan
je Histogram relativnih frekvencija.

Broj pacijenata

S AR S RS R

IgM (g/1)

Slika 47. Histogram relativnih frekvencija

U biomedicini je veoma vazno naglasiti da pri
prikazu podataka u koordinatnoj ravni,
obavezno treba obeleziti koordinatne ose i
navesti jedinice mere ukoliko postoje.

Nedostatak ovih podataka je Cesta greska.

Broj pacijenata
cnwoaBRE8EKEES

Pored histograma reklativnih  frekvencija
mogu se Koristiti i histogrami kumulativnih
relativnih frekvencija.

Umesto histograma, u oba slucaja se mogu
koristiti odgovarajuci poligoni (Slika 48.)

Slika 48. Poligon relativnih frekvencija

5.1.3. Prikaz dve varijable

Prikaz dve varijable u biomedicini zavisi od njihovih tipova.

= Dve kategorne varijable:

I u numeri¢kom opisu i pri grafickom prikazu, kategorije jedne varijable se razvrstavaju po

kategorijama druge varijable (Slika 49. i Slika 50.)
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Prikaz varijabli: kategorna + kategorna

Tabelarno: Cross-tabulacija

ThA ThB Ukupno

N (%) N (%) N (%)
Gradus 0 30(70) 18 (40 48 ( 55)
Gradus | 2(5) 4(10 6(7)
Gradus Il 3(7) 2 > 5(6)
Gradus lll 4(9) 8(18 12 (14)
Gradus IV 4(9 12(2 16 (18)
Ukupno 43 (100) 44 (100 87 (100)

Prikaz varijabli: kategorna + kategorna

Graficki: Bar Chart

70

50 Gradus0
Gradus|
#Gradus Il

41
%
30 - uGradus Il
20 & =Gradus IV
el | G
ThA ThB

Slika 49. Tabelarni prikaz dve kategorne varijable

= Kategorna i numericka varijabla:

Slika 50. Graficki prikaz dve kategorne varijable

U ovoj situaciji se pri numerickom opisu i grafickom prikazu mere deskriptivne statistike
numericke varijable razvrstavaju se po kategorijama druge varijable (Slika 51. i Slika 52.)

Prikaz varijabli: kategorna + numericka

Tabelarno:  Numericka po kategornoj

TerapijaA TerapijaB Ukupno
(N=43) (N=44) (N=87)

Starost (godine)
Prosek (SD) 53.2(13.7)  50.8 (11.2) 52.1(14.8)

Med. (Range) 48 (32-91) 47 (29-68) 47 (29-91)

Prikaz varijabli: kategorna + numericka

Graficki: Box-and-Whisker Plot

Starost (godine)

30 40 50 60 70 80 90
1 T

ThA ThB

Slika 51. Tabelarni prikaz kategorne i
numericke varijable

= Dve numericke varijable

Slika 52. Grafi¢ki prikaz kategorne i numericke
varijable (Box-and-Whisker Plot)

Istovremeni tabelarni prikaz dve numericke varijable nije moguc .

Prikaz varijabli: numericka + numericka

Graficki: Scatter Plot

Slika 53. Grafi¢ki prikaz dve numericke varijable

Za graficki prikaz dve numericke varijable
(Slika 53.) obi¢no se koristi tackasti
grafikon u koordinatnom sistemu (Scatter
plot). Koordinatne ose treba oznaéiti i
navesti jedinice mere ukoliko postoje.

Izlaganje u ovom poglavlju je ograni¢eno na nekoliko najcescih situacija koje se javljaju u
biomedicini. U zavisnosti od potreba istraZivanja, ponekad je potrebno uraditi numericki opis ili
graficki prikaz za 3 i viSe varijabli. Tada se pridrzavati sledecih pravila:

- Tabele i grafikoni treba da budu u skladu sa pravilima prikaza podataka u biomedicini [14]

- Treba uvek navesti jedinice mere, oznake za koordinatne ose ili kategorije

- Pazljivo izradunati procenualnu®’ zastupljenost uzorackih kategorija.

°7 Greske u proratunu procenta su jedne od najéeséih gresaka u biomedicini.
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7. NEKI PROBLEMI I GRESKE U KLINICKIM ISTRAZIVANJIMA

U klinickim i svim drugim istrazivanjima, u svakoj njihovoj fazi se mogu naciniti greske koje
se obi¢no ispoljavaju kroz razlicite probleme. Neke greske se otkrivaju na vreme pa se mogu
ispraviti ili bar ublaziti. Medutim, neke od njih, otkrivene ili ne, mogu da ostave veoma ozbiljne
posledice na ukupne zakljucke ili ¢ak da dovedu u pitanje ishod celog istrazivanja.

U Zelji da se §to bolje ilustruju realne situacije, izlaganje u ovom poglavlju ne prati tok
prirodnih faza istrazivanja, ve¢ se razni problemi i greske u klini¢kim istrazivanjima navode bez
odredenog redosleda.

7.1. Greske u tumacenju p-vrednosti

U klini¢kim ispitivanjima 1 epidemiologiji, termin statisticki znacajan se veoma ¢esto pogresno
tumaci. Tada treba naglasiti da svakodnevna re¢ znacajan u statistickom nau¢nom istrazivanju ima
posebno znacenje jer se odnosi na konzistentnost uzorackih podataka sa nultom hipotezom a meri se
znacajno$céu verovatnoce tj. znacajnoséu p-vrednosti [29].

lako je p-vrednost formalno verovatnoéa da su rezultati eksperimenta (i svi ekstremniji od
njih) dobijeni samo slucajno, pod pretpostavkom da je H, ta¢na, ova definicija je
nematemati¢arima retko kada potpuno jasna. Zato se p-vrednost i u biomedicini veoma cesto
pogresno tumaci (Slika 54).

Tahle 1 Twelve P-Value Misconceptions
1 If P = .05, the null hypothesis has only a 5% chance of being true.
2 A nonsignificant difference (eg, P =.05) means there is no difference between groups.
3 A statistically significant finding is clinically important.
4 Studies with P values on opposite sides of .05 are conflicting.
5 Studies with the same P value provide the same evidence against the null hypothesis.
6 P = .05 means that we have observed data that would occur only 5% of the time under the null hypothesis.
7 P = .05 and P =.05 mean the same thing.
8 P values are properly written as inequalities (eg, “P =.02" when P = .015)
9 P = .05 means that if you reject the null hypothesis, the probability of a type | error is only 5%.
10 With a P = .05 threshold for significance, the chance of a type | error will be 5%.
11 You should use a one-sided P value when you don’t care about a result in one direction, or a difference in
that direction is impossible.
12 A scientific conclusion or treatment policy should be based on whether or not the P value is significant.

Slika 54. Pogresne interpretacije p-vrednosti [30; p.136]

Altman DG [26] ukazuje da su najcesce greske u tumacenju p-vrednosti njeno poistovecivanje
sa verovatnocom da su uzoracki podaci nastali kao rezultat slucajnosti ili sa verovatnocom da
izmereni efekat nije stvaran, realan.

On dalje objasnjava da razlika izmedu ovih pogresnih definicija i tacne definicije jeste
nedostatak fraze kada je nulta hipoteza tac¢na, jer ovaj propust dopusta nekorektno verovanje da je
moguce proceniti verovatnoc¢u da je zabelezeni efekat zaista stvaran, realan.

Potom primecuje da taj efekat zaista jeste stvaran, realan jer je zabelezen na uzorku, ali se ne
zna da li isti efekat vaZi i u populaciji iz koje uzorak potice.

I zaklju€uje da jedino Sto se u takvoj situaciji moZe uciniti jeste da se izracuna verovatnoca
dobijenih rezultata (i svih ekstremnijih od njih) kada je nulta hipoteza tacna.
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7.2. Problem nedostajucih podataka

Nedostajuéi podaci su nepozeljni i treba se truditi da ih ima sto manje. Kada je u fazi planiranja
specificirana metodologija njihove aproksimacije, efekat nedostaju¢ih podataka na statisticku
analizu se ublazava ili potpuno anulira.

Medutim, ukoliko nije precizirana takva metodologija, u nekim situacijama mogu pomoci
neparametarski testovi. Naime, kada uzoracki podaci poti¢u iz populacije ¢ija distribucija jeste
Gausovska ali nedostaju neke veoma visoke ili veoma niske vrednosti jer ih je nemogudée izmeriti,
tada takvim nedostaju¢im podacima treba arbitrarno dodeliti razli¢ite visoke vrednosti (nesto vise
od maksimalno opserviranih) odnosno razliCite niske vrednosti (ne§to nize od minimalno
opserviranih) i potom primeniti neparametarske testove bazirane na rangovima.

Kada to nije moguce, veliki broj nedostaju¢ih podataka moze znaajno otezati statisticku
analizu.

Primer 19. Dat je deo baze podataka za N=6 bolesnika kod kojih se prati promena leukocita (le)
tokom 6 merenja (Slika 55.).

N=6

=t

Vrednosti leukocita (le) opservirane tokom I, 11, 111,
IV, V i VI merenja nalaze u istoimenim kolonama na
slici 55. Pri tome, Koriste se slede¢i simboli:

o o o» W N =
OO0
* ¢ 0+ 0
* 4 00
L R N I
* 4 4 00
*

X - o0znaka za nedostaju¢i podatak
Nedostajuci podatak ¢ - oznaka za broj (izmerena vrednost leukocita)

+ Podatak

Slika 55. Vrednosti le u 6 merenja

. N,,,G I e Ako je od interesa za istrazivanje poredenje
mE e & s = s vrednosti leukocita u prvom i poslednjem merenju
R A VD GERARED G A (Slika 56.), tada je analizu moguce sprovesti samo nad
e pd BB L. osobama koje imaju te vrednosti (N=4).

e © - ot - - - -
= Nedostajuc podatak Nedostaju¢i podaci redukuju obim uzorka,

* Podatak

oteZavaju statisticku analizu 1 smanjuju snagu studije.

Slika 56. Analiza le u I i VI merenju

N=6 Ako je od interesa za istrazivanje poredenje
memi S % 2 Bl vrednosti leukocita u svim merenjima (Slika 57.), tada
2 © - .o . . je analizu moguce sprovesti samo nad osobama koje
g - o = 4 imaju te vrednosti (N=1).
5 © - - - - - -
e © -

Nedostaju¢i podaci nekada toliko redukuju obim
* Fodmat T uzorka da, ekstremno, ¢ak onemogudéavaju statisticku
analizu.m

Slika 57. Analiza le u svim merenjima
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7.3. Pogresan zakljucak |

Primer 20. U onkologiji je sprovedeno jedno istrazivanje sa ciljem da se kod pacijenata sa
nesitnocelijskim karcinomom pluca identifikuju potencijalni prognosticki faktori za ukupno
prezivljavanje i vreme do progresije bolesti. Nakon statisticke analize, zaklju¢eno je sledece:
Cox-ovom multivarijatnom analizom pokazano je da starost i pol pacijenata nemaju prognosticki
znacaj za UKupno prezivljavanje i vreme do progresije bolesti.

Ovakva greska je veoma Cesta u oblasti biomedicine. Sam termin znacajnost (Signifikantnost)
unosi prilino konfuzije u tumacenju statisticke i prakti¢ne (klinicke, bioloske) znacajnosti te se
Cesto statisticki nesignifikantan rezultat poistoveéuje sa prakti¢cnom neznacajnoséu. Ovo je naravno
potpuno pogresno jer nije logi¢no neki rezultat proglasiti indikatorom prakti¢ne neznacajnosti samo
zato $to nije mogao da iskljuci, odbaci hultu hipotezu.

U komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine treba posvetiti dovoljno paznje ovim problemima
jer njihovo nerazumevanje moze rezultirati veoma ozbiljnim greskama pri interpretaciji rezultata 1
zaklju€cima.

7.4. Greske u elektronskom zapisu uzorackih podataka

Primer 21. U elektronskoj bazi podataka zabeleZeni su uzroc¢nici infekcije za svakog od pacijenata
koji su ukljuceni u istrazivanje. Identifikovane su bakterije Streptococcus (1), Staphilococcus (2),
Clamidia (3) i Esherichia coli (4).

red.br br.ist infekc

Varijablom INFEKC opisuje se prisustvo vise
vrsta uzro¢nika bakterijske infekcije (Slika 58.).

2. 25104 13 Ovakav izbor zapisa i Sifriranja podataka otezava
njihovu kontrolu, opis i statisticku analizu.

Treba primetiti da je forma zapisa tekstualna
4. 557/04 24 (karakterna), a ne numeri¢ka i da viSestrukosti u
zapisu otezavaju dobijanje c¢ak i jednostavne
informacije o najcesc¢e prisutnoj bakteriji.

1. 116/04 1

3. 341/04 4

5. 581/04 2,34

©@ 006 0 6

Slika 58. Bakterijska infekcija (1)

U situaciji kada bi se identifikovale jos 3-4 nove vrste bakterija, jasno je da upotrebljen zapis
podataka postaje prilicno nepogodan, nepregledan i teZzak za kontrolu, opis 1 statisticku analizu.

Jedno od moguéih resenja jeste uvodenje tzv. indikatora za prisustvo svake od bakterija (O-
odsutna infekcija; 1-prisutna infekcija) (Slika 59.).

B e Ovakav izbor zapisa i Sifriranja bakterijskih

E ot e e uzro¢nika infekcije olakSava kontrolu podataka,

S Drepw | Oodete tyieen njihov opis i statisti¢ku analizu. Cak i informacija o

redbr  buist step staph clami esche drugo najceSCe prisutnoj bakteriji se dobija jednostavnim

S L L prebrojavanjem i proracunom relativnih frekvencija
© 2 e 1 0 1 0 o za svaki indikator.

© 3 swe 0 o0 1o Dodavanjem novih vrsta bakterija, zapis

© ¢« w0 1 s 1 (Sifriranje) novih podataka bi ostao jednostavan i

C? oS oo pregledan, a njihova kontrola, opis i statisticka
) analiza olaksani.m

Slika 59. Bakterijska infekcija (2)
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7.5. Problem viSestrukih testiranja - inflacija greske I vrste

Problem viSestrukosti (3 ili viSe grupa, podgrupa, ponovljenih merenja i sl.) u klinickim
istrazivanjima je Cest i veoma ozbiljan jer dovodi do tzv. inflacije greske I vrste. Kako je ova
pojava nedovoljno poznata mnogim istraziva¢ima, statistiCka analiza se kod visestrukosti sprovodi
rutinski, dobijeni rezultati tumace uobicajeno (bez neophodnih ograni¢enja), a to rezultira veoma
pogresnim zakljuccima.

Cak i kada nema viSestrukosti u istraZivanju, u potrazi za odgovorima ili statisticki zna¢ajnim
rezultatima, usled neiskustva ili neznanja, moze do¢i do pojave visestrukosti. U biomedicini, tipican
primer ovakve situacije jeste analiza velikog broja podgrupa nastalih stratifikacijom uzorka.

Primer 22. Neka se u klini¢kom istrazivanju ispituje razlika u efikasnosti izmedu dve terapije A |
B (Slika 60.).

Terapija

Tada je testiranje razlike u efikasnosti moguce

Terapija A . ve . .
1zvr§iti primenom samo jednog testa:

Terapija A —— Terapija B

Terapija B

Slika 60. Terapija

Medutim, istrazivace takode interesuje kakva je efikasnost terapija kod muSkaraca i Zena.
Stratifikacijom terapijskih grupa po kategorijama pola, dobijaju se 4 podgrupe (Slika 61.) te se
ispitivanje razlike u efikasnosti sada moze izvrSiti izmedu svih parova formiranih podgrupa (6
statistikih testova).

" Od toga, klini¢ki znacajne rezultate mogu da pruze
Terapija + Pol , . :
— samo sledeca 4 testiranja:
erapija A
m muski - s
Terapija A —%= Terapija B
m Zenski
B muski @ ——————= B muski
Terapija B H o . 4
m mudki Uticaj terapije
a SEHEH = senski «— — ————- = senski
Uticaj pola Uticaj pola

Slika 61. Terapija+Pol

IstrazivaCe takode interesuje kakva je efikasnost terapija kod mladih/starijih bolesnika.
Daljom stratifikacijom postoje¢ih podgrupa po kategorijama starosti (<45god/>45god) dobija se
ukupno 8 podgrupa (Slika 62.) te se ispitivanje razlike u efikasnosti sada moze izvrsiti izmedu svih
parova formiranih podgrupa (28 testova).
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Od toga, klinicki znacajne rezultate mogu da pruze

Terapija + Pol + Starost slede¢ih 12 testiranja:
Terapija A -
m 245 Uticaj terapije
- 2:":'5 B muski(<45) G B muski (<45)

- =45

[ muski (>45) < ;:’— —_ +'AA“’= B muski (>45)

Terapija B o
- "i‘_diﬁ's B zenski (<45).~; - %i ~ [l zenski (<45)
- i:nizls M zenski (>45)x _ e _':_‘: M Zzenski (>45)
:;g Uticaj pola Uticaj starosti
Slika 62. Terapija+Pol+Starost [

Uopste, primenu velikog broja statistickih testova omogucavaju viSestrukosti u istrazivanju
koje mogu da poticu od:
- viSe promenljivih (u sluzbi primarnog cilja istraZivanja)
- viSe merenja vrednosti jedne ili viSe varijabli
- viSe podgrupa (planiranih dizajnom ili dobijenih stratifikacijom)
- vise poredenja (planiranog dizajnom ili uslovljenog stratifikcijom)
- viSe testiranja iste hipoteze
- viSestrukog izbora varijabli i modela
- viSestruke statisti¢ke analize u funkciji kontrole toka istrazivanja (eng. Interim analysis)
- skrivenog mnostva (ekstremne vrednosti)

Ako u uzorku postoji k podgrupa (k eN, k>1) tada je moguce sprovesti m=k-(k - 1)/2 testiranja
razli¢itih parova (Tabela 10.) i tako dobiti tzv. porodicu od m zakljucaka™

Tabela 10. Broj grupa i broj testova
Broj grupa (k) 2
Broj testova (m=k-(k - 1)/2) 1 3

5 6 7 8 9 110
10 | 15 | 21 | 28 | 36 | 45

w
o |

Medutim, povecavanjem broj testova nad istim setom podataka, raste verovatnoc¢a da bar jedan
od njih bude slucajno statisticki znacajan, odnosno raste verovatnoca da se slu¢ajno nacini bar
jedna greSka I vrste.

Drugim re¢ima, ako je a nivo znacajnosti testa i m (meN) broj primenjenih testova, tada je
verovatnoéa slucajne greske I vrste jednaka 1 — (1 —a)", meN.

U tabeli 11. prikazane su verovatnoce (%) slucajne greske I vrste za a=0.05 i m primenjenih
testova, gde me&{1,2,3,4,5,10,15,20}.

Tabela 11. Verovatnoca (%) slucajne greske I vrste (a =0.05; m&{1,2,3,4,5,10,15,20})

K 1-(1-a)” 1-(1-a)" (U)
1 0.05000 5.00000
2 0.09750 9.75000
3 0.14263 14.26250
4 0.18549 18.54938
5 0.22622 22.62191
10 0.40126 40.12631
15 0.53671 53.67088
20 0.64151 64.15141

% AKo su 0,..., 0, parametri i Hoi: 0,=0, ..., Hom: 0,,=0 nulte hipoteze (meN), tada se moze izvesti m zakljucaka koji
se nazivaju porodicom od m zakljuc¢aka (eng. family of m inferences).
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Dakle, visestrukosti u istrazivanju povecavaju broj primenjenih testova nad istim setom
podataka (tzv. problem viSestrukog testiranja - eng. multiple testing problem) Sto rezultira
porastom verovatnoce sluc¢ajne greske I vrste (tzv. inflacijom greske I vrste).

> Problem viSestukog testiranja: pojam FWER [41]

Neka se nad istim setom podataka testira m nultih hipoteza Ho; (j = 1,...,m) i neka A, B, C i D
predstavljaju ucestalost komparacija (Tabela 12.). Tada je suma A+B+C+D jednaka ukupnom
broju komparacija m.

Tabela 12. Visestruko testiranje m nultih hipoteza Hoj, (f = 1,...,m)

Znacajno Nije znac¢ajno Ukupno
Nema razlike (Hy tacne) A B A+B
Razlika stvarno postoji (Ho netacne) C D C+D
Ukupno A+C B+D m=A+B+C+D

Za oznake 1z tabele X, neka je sa a oznacena ocekivana vrednost za A/(A+B). Ako se postavi
uobiCajeno a=0.05, to znac¢i da se moZete ocekivati da svega 5% od svih sprovedenih poredenja -
kada su nulte hipoteze tacne (A+B) - budu slucajno statisticki znacajne. Odnosno, mozZe se
ocekivati da je A/(A+B) =a.

UobicCajeni pristup za problem viSestrukih testiranja jeste podeSavanje strozijeg praga za
definisanje statistiCke znacajnosti. Cilj ovakvog pristupa jeste strozije definisanje znacajnosti tako
da - ako su sve nulte hipoteze tacne - postoji samo 5% Sansi za slu¢ajno dobijanje jednog ili vise
znacajnih rezultata, odnosno da postoji 95% Sanse da nijedna od komparacija ne dovodi do
slucajno znacajnog zakljucka.

Kako se 5% odnosi na ceo eksperiment, postavljena granica se ponekad naziva experimentwise
error rate ili FWER-familywise error rate (sinonimi).

» Pristup viSestrukim testiranjima: bez korekcije [41]

1. Bez korekcije kada su viSestruka testiranja u funkciji tumacenja rezultata

U ovakvoj situaciji, neki statistiGari preporucuju da se ne koriste nikakve korekcije za
viSestruka poredenja ve¢ da se prikazu svi rezultati tj. sve pojedinacne p-vrednosti i odgovarajuci
intervali poverenja, uz jasnu naglasenost da nema matematicke korekcije za viSestruka testiranja.

Kod ovakvog pristupa se preporucuje neformalna kontrola: ako su sve nulte hipoteze istinite,
moze se ocekivati da u 5% komparacija nekorektna p-vrednost bude manja od 0.05. Tada 5% od
ukupnih komparacija treba uporediti sa stvarnim brojem p-vrednosti koje su manje od 0.05.

Nakon ANOVE, Fiserov LSD test dopusta isti pristup.

2. Bez korekcije ako se sprovedi sameo nekoliko planiranih poredenja

Postoje preporuke da se ne sprovodi korekcija za viSestruka testiranja kada je u fokusu
istrazivanja Svega nekoliko nauc¢no ili prakticno opravdanih komparacija, a ne sva moguca
poredenja. Medutim, ovakve komparacije moraju biti planirane i predvidene dizajnom istrazivanja i
ne mogu se sprovoditi nakon realizacije istrazivanja i prikupljanja podataka.

3. Bez korekcije kada su poredenja komplementarna

Postoje preporuke da se ne ¢ini nikakva formalna korekcija za viSestruka komplementarna
testiranja tj. za testiranja koja se sprovode unutar medusobno disjunktnih® podgrupa jer ovakva
poredenja Cesto pruZaju podr$ku primarnom cilju istraZivanja.

%Na primer testiranje efikasnosti lekova A i B posebno nad podrgupama muskarca/zena, starih/mladih,
pusaca/nepusada i sl.
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> Pristup viSestrukim testiranjima: korekcije kontrolom FWER [41]
Postoji vise korekcija, metoda i procedura kojima se reSava problem visestrukih testiranja:

v Bonferonijeva korekcija (eng. Bonferroni correction) bez uslova o zavisnosti/nezavisnosti
grupa: Ako je m broj poredenja (me{1,2,3,...}) | a zadati nivo znaCajnosti za jedan test, tada
treba odbaciti Hy, ukoliko je pm< amgde je om<a /' m

v' Sidakova procedura (eng. Sidak's multiple testing procedure) za nezavisne grupe:
Ako je k broj poredenja (me{1,2,3,...}) i a zadati nivo znacajnosti za jedan test, tada treba
odbaciti Hn, ukoliko je pm< am gde je am<1— (1 — a)*™

v' Takijev test (eng. Tukey's test, Tukey range test, Tukey method, Tukey's honest significance
test, Tukey's HSD /honestly significant difference/ test, the Tukey—Kramer method) za
nezavisne parove jednakih varijansi. Koristi se nakon ANOVE ako se vr$i poredenje
medusobno svake grupe sa svakom.

v" Holmsova procedura ili Holm-Bonferoni metod (eng. Holm'’s step-up procedure; Holm-—
Bonferroni method) bez uslova o zavisnosti/nezavisnosti grupa: Neka su p;<...<py sortirane
verovatnoce dobijene testiranjem odgovaraju¢ih Hj,...,Hy, hipoteza koje se ispituju tokom
viSestrukog testiranja nad istim setom podataka. Za zadati nivo znacajnosti o neka je
r=min{i|pi>al(m+1-1i);ie/l,...m}}. Tada se odbacuju hipoteze Hy,...,Hr; . Ako je
r=1, tada se ne odbacuje ni jedna hipoteza. Ako r ed, tada se odbacuju sve hipoteze.

v' HoSbergova procedura (eng. Hochberg’s step-up procedure) bez uslova o
zavisnosti/nezavisnosti grupa: Neka su p;<...<pp sortirane verovatnoce dobijene testiranjem
odgovaraju¢ih Hy, ..., Hy, hipoteza koje se ispituju tokom visestrukog testiranja nad istim setom
podataka. Za zadati nivo znacajnosti aneka jer =max{i|pi<a/(Mm+1-1i);ie/l,,...m} }.
Tada se odbacuju hipoteze Hy, ..., H,.

v' Danetov test (eng. Dunnett's test) za nezavisne parove jednakih varijansi. Koristi se nakon
ANOVE ako se vrse sva poredenja sa samo jednom grupom (kontrolnom).

Hosbergova procedura je mo¢nija od Holmsove, a obe su mo¢nije od Bonferonijeve korekcije
visestrukosti. Pored toga, ako je m broj poredenja, postoje preporuke da se za m<10 Koristi
Bonferonijeva korekcija a za m>10 Holmsov ili Hosbergov metod.

Navedenim metodama nisu obuhvaéene ni sve procedure ni sve viSestrukosti.

> Pristup viSestrukim testiranjima: druge korekcije

Poslednjih godina se vrSe brojna istrazivanja u genetici . Eksperimenti na DNK , RNK mogu
generisati veoma velike koli¢ine podataka koje istraziva¢ima omogucavaju pro cenu ukupnog stanja
¢elija ili organizma . Medutim, ovako velika koli¢ina podataka mozZe biti teska za analizu, narocito
u odsustvu pogodnog zapisa gena.

Poslednjih godina se za potrebe takvih istrazivanja sve vie korise tzv. Microarray analysis
tehnike namenjene tumacenju podataka dobijenih iz eksperimenata . Ove tehnike omogucavaju
istraziva¢ima da ispitaju stanje (ekspresiju) velikog broja gena - u mnogim sluc¢ajevima 1 ceo
genom nekog organizma u samo jednom eksperimentu.

Problem viSestrukih testiranja je prisutan i u ovakvim istrazivanjima - U njima se istovremeno
testira na hiljade hipoteza - te kontrola FWRE u takvim situacijama nije pogodna jer je suvise
konzervativna.

Za genetske analize i Microarray analysis tehnike, ocena FDR (eng. False Discovery Rate) je
jedna od alternativa.

Problem viSestrukosti je veoma S$irok (zavisni uzorci; kod neparametarskih metoda itd.) i
veoma aktuelan.

Poslednjih godina se koristi i Bajesovski pristup.
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7.6. Posledica nepreciznosti — nepouzdani uzoracki podaci

Procena toksi¢nosti izvesne terapije, pored laboratorijskih analiza i drugih merljivih pokazatelja,
obi¢no obuhvata i podatke o tegobama, promeni opsteg stanja i drugim nezeljenim dejstvima 0
kojima informacije moze da pruzi jedino bolesnik. Zato su ankete najéesce stavni deo
dokumentacije namenjene proceni i pracenju toksi¢nosti terapije.

Primer 23. Za procenu toksi¢nosti terapije, anketom su obuhvacena pitanja koja se odnose na
prisustvo pospanosti (oSamucéenosti), mucnine, konfuzije (zbunjenosti), oslabljenog apetita i
zatvora. Na slici 46. prikazan je deo ankete koju je popunio bolesnik KM.

Procena toksi¢nosti

(Evaluacija na pocetku lll ciklusa terapije)

Inicijali pacijenta: KM
Protokol No: IPM421/11
Centar No: 3

@ Pospanost (osamucenost)
2. Mu¢nina

@ Konfuzija (zbunjenost)
4. Oslabljen apetit

5. Zatvor

Molimo Vas da zaokruzite prisustvo sledecih nezeljenih efekata:

Slika 63. Anketa bolesnika KM

Procena toksi¢nosti

(Evaluacija na pocetku lll ciklusa terapije)

Inicijali pacijenta: MR
Protokol No: IPM421/11
Centar No: 3

Pospanost (osamucenost)
Muénina
Konfuzija (zbunjenost)

Oslabljen apetit

Ll o

Zatvor

Molimo Vas da zaokruzite prisustvo sledecih nezeljenih efekata:

Slika 64. Anketa bolesnika MR

Procena toksi¢nosti

(Evaluacija na pocetku lll ciklusa terapije)

Inicijali pacijenta:
Protokol No: IPM421/11
Centar No: 3

1. Pospanost (osamucenost)....... Da Ne
2. Mucénina . Da Ne
3. Konfuzija (zbunjenost).............. Da Ne
4. Oslabljen apetit......ccccceremriennninnan Da Ne
5. Zatvor. Da Ne

Molimo Vas da zaokruzite prisustvo sledecih nezeljenih efekata:

Slika 65. Ponudene opcije odgovora

Na osnovu zaokruZenih opcija u anketi
(Slika 63.) jasno je da je bolesnik KM imao
sledece tegobe: pospanost i osecaj konfuzije

(zbunjenosti).

Na slici 64. prikazan je deo ankete koju
je popunio bolesnik MR. Kako nema
zaokruzenih opcija, moze se zakljuciti da
bolesnik MR uopste nije imao tegobe.

Ii, bolesnik MR nije popunio anketu.

U sli¢nim situacijama, u anketama treba
ponuditi sve opcije odgovora koje su vazne
za istrazivanje. U ovom primeru, to su

prisustvo/odsustvo tegoba (Slika 65.).

Na takav nac¢in bar ¢e biti jasnije Sta su

nedostaju¢i podaci. m

Usled nedovoljno paznje ili nepreciznosti u fazi planiranja istrazivanja, mogu se dobiti nepouzdani

ili neprecizni uzoracki podaci.
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7.7. PogreSna tumacenja korelacije

Pogresno tumacenje korelacije u biomedicini je veoma cCesto. Naime, veliki broj
biomedicinskih istrazivaca pogresno tumaci statisticku znacajnost koeficijenta korelacije.

Tumacenje i znacajnost koeficijenta korelacije
Pitanje: U istraZivanju povezanosti raspoloZenja i koli¢ine tekucine unesene pijenjem tijekom dana dobivena je
povezanost r = 0,12; P = 0,003. Je li ispravno zakljuciti kako postoji znacajna povezanost raspolozenja i kolicine
popijene tekucine?
Odgovor: Nije ispravno.
Tumacenje: Nakon izracuna koeficijenta korelacije vazno je znati kako rezultat protumaciti, odnosno objasniti sto
vrijednosti koeficijenta korelacije zaista znace. U prikazu rezultata korelacija obvezno se navode koeficijent
povezanosti (korelacije) “r” i to brojem s dva decimalna mjesta, te znacajnost koeficijenta korelacije “P” brojem s tri
decimalna mjesta (4). Ukoliko je koeficijent korelacije znacajan s obzirom na postavljenu granicu znacajnosti
(uobicajeno P < 0,05), zakljucujemo da je koeficijent korelacije znacajan i da se smije tumaciti. Ukoliko je vrijednost P
> 0,05 zakljucujemo da koeficijent korelacije nije znacajan i tada se bez obzira na njegovu vrijednost ne smije tumaciti.
Prilikom tumacenja vrijednosti koeficijenta korelacije vrijede ista pravila i za Pearsonov i Spearmanov koeficijent te se
uobicajeno smatra kako vrijednosti v od 0 do 0,25 ili od 0 do —0,25 upucuju kako nema povezanosti, dok vrijednosti r
od 0,25 do 0,50 ili od —0,25 do —0,50 upucuju na slabu povezanost medu varijablama. Vrijednosti r od 0,50 do 0,75 ili
od —0,50 do —0,75 upucuju na umjerenu do dobru povezanost, te vrijednosti r od 0,75 do 1 ili od —0,75 do —I upuluju
na vrlo dobru do izvrsnu povezanost medu varijablama (1).

Sukladno navedenome, pogrjesno je zakljuciti kako postoji znacajna povezanost raspolozenja i kolicine popijene
tekucine tijekom dana. Ispravno zakljucivanje glasi: nema povezanosti izmedu ispitivanih varijabli (r = 0,12) i to

smijemo tvrditi jer je koeficijent korelacije znacajan (P=0,003) (3,6). [36]

Na osnovu prethodnog citata moze se zakljuciti da statistiCka znacajnost koeficijenta korelacije
ne podrazumeva postojanje linearne povezanosti dve neprekidne varijable.

Druga, mozda jos ¢eS¢a 1 joS opasnija greska, jeste poistovecivanje zavisnosti 1 uzro¢nosti.

Povezanost i uzroéno posljediéna veza

Pitanje: U istrazivanju povezanosti koncentracije alkohola u krvi i prometnih nesreéa utvrdeni su r = 0,78 i P=0,002.
Mozemo li zakljuciti kako uzimanje alkohola uzrokuje prometne nesrece, tj. promatrane prometne nesrece su posljedica
uzimanja alkohola?

Odgovor: Ne, ne mozemo.

Tumacenje: Korelacija govori o povezanosti, a ne o uzrocno posljedicnoj vezi medu varijablama. Dakle, ukoliko postoji
visoka povezanost izmedu uzimanja alkohola i prometnih nesre¢a ne mozemo zakljuciti da jedna varijabla utjece na
drugu, odnosno da uzimanje alkohola uzrokuje nesrece u prometu. Moguce je da veca kolicina alkohola uzorkuje vise
prometnih nesrecéa, no postoji mogucnost znacajnog utjecaja ostalih neispitivanih ¢imbenika ili rijetkih dogadaja (7,8).
U opisanom primjeru to bi moglo biti stanje na cesti, ispravnost vozila, moguca bolest vozaca nevezana za alkohol,
djelovanje drugih farmakoloski aktivnih tvari i sl.

U istrazivanjima se korelacija treba ponajprije koristiti za postavljanje hipoteza, a ne za njihovo testiranje kao Sto se to
Cesto sasvim pogrjesno koristi (9). Primjerice, utvrdi li se povezanost izmedu varijabli, uzrocno posljedicna veza
dokazuje se znanstvenim pokusom. Jedini pokus kojim se dokazuje uzrocno posljedicna veza u biomedicini jest

randomizirani kontrolirani klinicki pokus (10). [36]

U skladu sa prethodnim citatima, moze se zakljuciti da:

- visok koeficijent korelacije nije dovoljan za potvrdu uzro¢no-posledi¢ne veze, 0dnosno
korelacija ne podrazumeva uzroc¢nost

- korelacije treba pre svega koristiti za generisanje hipoteza a ne njihovo testiranje.
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7.8. Pogresan izbor tipa istrazivanja

Inflamatorni karcinomom dojke je inicijalno neoperabilno maligno oboljenje te hemioterapijski
pristup predstavlja osnovni oblik njegovog leCenja. Sa druge strane, poslednjih godina u fokusu
mnogobrojnih klinickih istrazivanja jeste ispitivanje prediktivnog znacaja razli¢itih molekularnih
markera (HER 2, antigen Ki67, protein p53) za ishod lecenja raznih vrsta oboljenja.

Primer 24. U oblasti onkologije je planirano jedno klinicko istrazivanje sa ciljem da se ispita
povezanost molekularnih markera sa ishodom hemioterapijskog lecenja bolesnica sa inflamatornim
karcinomom dojke, lecene u periodu od 1999-2009 godine. Kako je postojanje prediktivnih faktora
za dobar ishod leCenja najznacajnija informacija u svakom terapijskom pristupu, to je cilj ovog
istrazivanja formulisan na slede¢i nacin: Ispitati prediktivan znacaj molekularnih markera HER 2,
antigena Ki67 i proteina p53 na pozitivan hemioterapijski odgovor kod bolesnica sa inflamatornim
karcinomom dojke. Izabran je tip studije - retrospektivna, komparativna.

Jieszioall Gl s Jednu komparativnu grupu bi Cinile
Faza planiranja: 1. Ideja .. .. . . ..
pacijentkinje koje su tokom hemioterapijskog

Cilj rada: Ispitati povezanost molekularnih markera leéenja (1999-2009) postlgle pOZitiY.an O_d_gOVOT
sa pozitivnim Hem Th odgovorom (Th+) dok bi u dFUQOJ bile paCIjentkInje Sa

Studija: komparativna, retrospektivna ﬂegativnim Odgovorom (Th-)

Analizom dostupnih informacija, primeceno

| je da je odnos (Th+):(Th-) iznosio od 70:30% do

70-75% o ° 25-30% 75:25% u zavisnosti od rezima hemioterapije.

zavisno od rezima Hem Th (S“ka 66. | 67)

Ué&estalost odgovorana Hem Th:

Slika 66. Procentualna zastupljenost
kategorija Th odgovora

Inflamatorni Ca dojke
Faza planiranja: 1. Ideja . L
Ovakava neuravnotezenost komparativnih

grupa znacajno bi opteretila ukupno istrazivanje
kompeksnim restrikcijama*® (Th+) grupe.

Kako je u pitanju retrospektivna studija sa
ograni¢enim brojem bolesnica,  takvom
restrikcijom bi se dodatno umanjio obim ukupnog
uzorka.

25:30% 0
-—

Disbalans komparativnih grupa !

Slika 67. Disbalans komparativnih grupa

Nakon pazljivih i detaljnih razmatranja, zaklju¢eno je da bi predlozeno istrazivanje nosilo
suvise rizika po relevantnost buducih zaklju¢aka. Zato je formulisan novi cilj istrazivanja: Ispitati
povezanost molekularnih markera HER 2, antigena Ki67 i proteina p53 sa opstim demografskim
karakteristikama kao i karakteristikama oboljenja i hemioterapijskog lecenja kod bolesnica sa
inflamatornim karcinomom dojke. Izabran je tip studije - opservaciona, retrospektivna.

Realizacija ove studije nije bila sporna.m

190 Da bi grupe bile uravnotezene, potrebno je da budu sli¢nog obima i da bolesnice budu sli¢nih karakteristika. Kako je
(Th-) grupa manja, po njoj bi se vrsio izbor bolesnica iz (Th+) grupe a to bi znacilo zahtevnu potragu za
pacijentkinjama sli¢ne starosti, stadijuma bolesti, vrste hemioterapije, duzine lecenja i sl.
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7.9. Posledica nepreciznosti — pogresni uzoraci podaci

U klini¢kim trajalima kojima se ispituje efikasnost i podnosljivost neke terapije, uvek je
predviden prostor (slobodan tekst ili Sifre) za klini¢ku i/ili histopatolosku dijagnozu raznih
oboljenja: osnovno (zbog koje se terapija ordinira) ili prate¢ca — hroni¢na/akutna (radi evaluacije
nezeljenih dogadaja kod bolesnika sa pridruzenim oboljenjima).

Primer 25. Za potrebe klinickog trajala kojim se ispitivao efekat i podnosljivot antibiotika XY,
generisana je tzv. Test lista'®’. Ovim dokumentom, je izmedu ostalog, u formi slobodnog teksta
predvideno prikupljanje podataka o osnovnom oboljenju zbog koga se ordinira antibiotik XY kao i
prate¢im oboljenjima (dijagnoze respektivno osnovnog i pratecih oboljenja).

Segment jedne popunjene Test-liste prikazan je na slici 68.

Dijagnoza: Ga Mammae | dex Iz prilozenog segmenta Test liste, moze se
zakljuciti da ovaj pacijent ima karcinom desne
dojke kao osnovno oboljenje i Diabetes Melitus kao
pratece oboljenje (5 godina; prima terapiju).

Dijugnozs | Trajanje oboljents (mesech| Ternpijs (DarNe) _Medutim, tek je onda nejasno zaSto je Zb_og
S - ——— - dijagnoze karcinoma desne dojke ovom bolesniku
ordinirana terapija antibiotikom.

Prateca oboljenja:

Slika 68. Dijagnoza: Ca Mammae . dex

Karcinom dojke je tesko oboljenje i ne leci se antibioticima. Ali njihova upotreba je neophodna
¢ak i kod bolesnika sa karcinomom dojke ukoliko on ima bakterijsku infekciju, zapaljenski proces,
sepsu, ako je doziveo politraumu, itd.

U slucaju Test-liste sa slike 68., dijagnoza zbog koje je bolesnik sa karcinomom desne dojke
primao antibiotik XY - ostaje ¢esto zauvek nepoznat i izgubljen podatak.

IzloZeni problem se ne bi pojavio da je u Test listi umesto teksta Dijagnoza stavljen tekst
Dijagnoza zbog koje se primenjuje antibiotska terapija (Slika 69.).

Dijagnoza zbog koje se primenjuje antibiotska terapija:

Infekcija koZze nakon subkutane mastektomije

Tada bi se precizno znalo da ovaj pacijent kao
prateCa oboljenja ima karcinom desne dojke 1
T a—_— Diabetes Melitus (5 godina; prima terapiju), a da
Dijagnoza Trajanje oboljenja (meseci) | Terapija (Da/Ne) dobija spitivani antibiotik XY zbog infekcije koze
caMammas e S e > nakon operacije (Slika 69.).m

Diabetes Melitus 5 godina (60 meseci) Da

Slika 69. Dijagnoza: Infekcija koze

Dijagnoza je Cesto viSestruka a vecina lekara obi¢no ima na umu teze oboljenje pacijenta. Zato
u sliénim situacijama uvek treba precizirati na koju dijgnozu se misli.

Uopste, pazljive i precizne formulacije (pitanja, komentara, naziva) su od primarnog znacaja za
dobijanje preciznih podataka. Samim tim, poveéavaju se i Sanse za dobijanje preciznijih odgovora
na postavljena istrazivacka pitanja.

101 Test lista (eng. CRF-Case Report Form) je papirni i/ili elektronski upitnik namenjen prikupljanju i &uvanju svih
relevantnih podataka o stanju pacijenta i oboljenja koji se prate i beleze tokom realizacije prospektivnog klinickog
istrazivanja, ukljucuju¢i i1 blaze neZeljene dogadaje. Ozbiljni neZeljeni dogadaji se posebno =zapisuju u
specijalnomdokumentu. Svaki pacijent u istrazivanju ima svoju Test listu.
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7.10. Pogresan izbor primarne varijable

Pri izboru primarne varijable za verifikaciju ciljeva istrazivanja, treba uvek imati na umu da od
njenog izbora zavise metode buduce statisticke analize, a samim tim i odgovori na postavljena
istrazivacka pitanja. Bez dovoljno paznje, moze se desiti da se ostane bez njih.

Primer 26. Prospektivno komparativno istrazivanje iz oblasti fizijatrije je obuhvatalo 60 bolesnika
sa artroplastikom kolena koji su bili na banjskom lecenju (trajanje 21 dan) pri ¢emu je 30 bolesnika
podvrgnuto kineziterapiji (KIN grupa) a ostalih 30 hidrokinezi terapiji (HKIN grupa). Cilj
istrazivanja je bilo ispitivanje uspesnosti hidrokineziterapije u odnosu na kineziterapiju u postizanju
fleksije noge u kolenu od 90°. IstraZivanje je realizovano a fleksiju noge u kolenu od 90° postiglo je
19/30 bolesnika u KIN i 23/30 bolesnika u HKIN grupi.

U zavisnosti od izbora primarne varijable za verifikaciju postavljenog cilja, rezultati statisticke
analize (za 0=0.05) uslovili bi slede¢e zakljucke:

Ucestalost postizanja 90° fleksije Primarna Varijabla (Sllka 70) je:

Grupa N % e Ucestalost postizanja fleksije noge u kolenu od 90°

. o o Primenom odgovarajuéeg testa dobijen je rezultat:

Pearson y*-test; x*1=1.27; p=0.26

= Tada se moZe zakljuditi da nema statisti¢ki znacajne
7 e i razlike u ucestalosti bolesnika sa postignutom
fleksijom noge u kolenu od 90° izmedu HKIN i KIN
o KIN HKIN gr De-

Slika 70. Primarna varijabla: u¢estalost

Vreme do postizanja 90° fleksije Primarna Varljabla(snka 71) je: 0
Btsevikead Attt fhcar oy Kbbaci Erive) Vreme do postizanja fleksije noge u kolenu od 90

| Primenom metodologije analize prezivljavanja (eng.

Survival Analysis) dobijen je rezultat:

Log-rank test; y?1=7.01; p=0.008

1o p—— Tada se zbog p<0.05 moze zakljuciti da bolesnici
s HKIN grupe statisti¢ki znac¢ajno brze postizu fleksiju

o iz ase v e s domaneisie e mn noge u kolenu od 90° u odnosu na bolesnike KIN

grupe. m

Slika 71. Primarna varijabla: vreme-ishod

lako primer 26. uz nesto viSe detalja moze da posluzi kao model za pojasnjavanje osnova
Analize prezivljavanja, u navedenoj formi je dovoljno ilustrativan za razumevanje zavisnosti
metoda budude statisticke analize od izbora primarne varijable, a samim tim i egzistenciju
korektnog odgovora na postavljena istrazivacka pitanja.

Uz to, u komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine treba uvek naglasiti da nominalne i
ordinalne varijable suzavaju spektar moguéih statistickih testova i tehnika na uzu klasu metoda
daleko manjih mo¢i (Cesto samo tabele kontigencije). Pogresnim ili nedovoljno preciznim izborom
tipa varijabli u fazi planiranja ili nepaznjom u fazi merenja ili prikupljanja podataka (kategorije
starosti <50 vs. >50 god. umesto numeric¢kih vrednosti) moZe do¢i do nepovratnog gubitka
potencijalnih numerickih podataka koji omogucavaju primenu najSireg spektra statistickih metoda.
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7.11. Regresija - problem ekstrapolacije

Ciljevi klinickih istrazivanja, posebno klinickih trajala, nisu usmereni ka dobijanju informacija
0 konkretnim pojedincima ve¢ ka otkrivanju zakonitosti pojava i procesa radi njihovog uopstavanja.
Naime, prilikom ispitivanja efikasnosti nekog tretmana, proucavaju se podaci 0 pacijentima
uklju¢enim u trajal sa ciljem da se dode do saznanja koja ¢e omoguciti predvidanje ishoda (stanja)
buducih pacijenata koji budu podvrgnuti istom tretmanu.

Otuda je znacaj regresione analize u kliniCkim istrazivanjima veoma vazan. Ova klasa
statistickih metoda se u istrazivanjima koristi za detekciju prognostickih faktora i predikciju ishoda.

Uopste, na osnovu regresionog modela je moguce izvrsiti:
- interpolaciju — predvidanje unutar opsega uzorackih vrednosti varijabli modela
- ekstrapolaciju — predvidanje van opsega uzorackih vrednosti varijabli modela

Interpolacija i ekstrapolacija predstavljaju vrstu generalizacije rezultata i bez dovoljno paznje,

mogu rezultirati veoma pogreSnim zaklju¢cima.

Biparietalnog dijametra (mm)

400
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Ekstrapolacija rezultata-primer
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Gestacijsko vreme (nedelje)

Slika 72. Ekstrapolacija (1)

Ekstrapolacija rezultata-primer

Beba sa usima od 55.9 mm !

Slika 73. Ekstrapolacija (2)

Na to ukazuju Altman D.G i sar. [25] kroz
primer ekstrapolacije  pomoc¢u regresionih
modela (Slika 72.) za biparijetalni dijametar
fetusa (Sirina glave fetusa u mm; na slici 72.
predstavljena log-skalom) i gestacijsko vreme
(duzina trudno¢e u nedeljama) na uzorku od 119
trudnica.

I kubna i kvadratna funkcija predstavljaju
dobre regresione modele, ali samo za fetuse
stare do 30 odnosno 34 gestacijskih nedelja
respektivno. Ekstrapolacija za vece gestacijske
vrednosti po oba modela, rezultira nepreciznim
vrednostima biparijetalnog dijametra fetusa.

Altman D.G i sar. [25] dalje razmatraju slu¢aj
linearnog regresionog modela koji povezuje
velicinu uSiju (u mm) kod muskaraca sa
njihovom staro$¢u (od 30 do 93 god.):
veli¢ina usiju = 55.9 + 0.22 x starost (U god).

Ekstrapolacijom bi se mogao obuhvatiti i
grani¢ni Slucaj kada je starost=0, te bi
predikcijom po modelu, veli¢ina usiju tek
rodenog decaka iznosila 55.9 mm (Slika 73.).

Takva beba bi, zaklju¢uju Altman D.G i
sar. [25], bila najvise nalik Dambu, popularnom
slonicu iz Diznijevog crtaca.

Zato Altman D.G i sar. [25] zaklju€uju da su regresioni modeli
- namenjeni vise detekciji prognostickih faktora koji imaju uticaj na posmatran ishod
- validni su jedino unutar intervala uzorackih vrednosti posmatranih varijabli
- predikcija na osnovu regresionog modela moze rezultirati ozbiljnom zabludom.

Zato predikciju i ekstrapolaciju treba sprovoditi veoma oprezno. Ima puno faktora o kojima
se mora voditi racuna da bi generalizacija ili ekstrapolacija bila validno i bezbedno ucinjena.
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7.12. Pogresan zakljucak |1

Ultrazvuk i mamografija (radiografski snimak dojki) predstavljaju neinvazivne dijagnosticke
procedure koje se Cesto koriste u prevenciji ili dijagnostici maligniteta dojke, naj¢es¢e kod Zena.
Rezultati nalaza se opisuju kategorijama tzv. Birc-a (eng. BI-RADS'®) koji u onkoloskoj
dijagnostici predstavlja meru malignih promena u dojci.

Biopsija, kao vrsta invazivne dijagnosticke metode, jeste neuporedivo pouzdanija od ultrazvuka
ili mamografa, ali je neopravdana i nepodobna za primenu u tzv. skrining programima, usmerenim
ka prevenciji ili otkrivanju ranih stadijuma oveg tipa maligniteta.

Primer 27. U jednom segmentu skrining programa, sprovedeno preventivno ultrazvucéno i
mamografsko snimanje dojki kod 60 osoba Zenskog pola. Pri tome, ni jedna od njih nije bila
prethodno podvrgnuta biopsiji te nije bilo moguce registrovati vrednost Birac 6.

Od primarnog interesa za ovo istrazivanje bila je ucestalost vrednosti Biraca 4 ili 5 (4+5) kao i
dilema dijagnosti¢ara da li se ucestalosti Biraca 4+5 dijagnostikovanih pomocu ultrazvuka i
mamografije znacajno razlikuju.

Ultrazvuk vs marograf

Zabelezene frekvencije Biraca 4+5 prikazane

BI_RAZ: R “:ZT;:’: - :JSZS%) su na slici 74. Primenom »” testa (Pearson’s y’test)
Ne 18 (30%) o7 %) dobija se p=0.09 te su istrazivaci zakljucili sledece:
T— 60 (100%) 60 (100%) Nema statisticki znacajne razlike u ucestalosti
Biraca 4+5 dijagnostikovanih pomocu ultrazvuka i
Pearson %2 test mamog ra.flje

72,=2.88; p=0.09

Slika 74. Ultrazvuk vs mamografija (1)

Medutim, ovaj zakljuak je potpuno pogresan. Naime, posmatrane grupe podataka nisu
nezavisne ve¢ zavisne, obzirom da su obe dijagnostiCke metode primenjene nad istim subjektima.
To znadi da je umesto x> testa trebalo izabrati Mek Nemarov test (eng. McNemar test).

Ultrazvuk vs mamograf Njegovom primenom dobija se p=0.0159 3to
Mamograf ukazuje da postoji statistiCki znacajna razlika u
BI-RADS (4-5) Da Ne Ukupno nalazima ultrazvuka i mamografa.

- Da CROTM 1(1.67%) | 33 (55%) Primenjeni test, dobijeni rezultat i prezentovani
Ne 10 (16.67%) | 17 (28.33%) | 27 (45%) podaci omogucéavaju sledecu interpretaciju: nalaz
Ukupno | 43 (7167%) | 17 (28.33%) | 60 (100%) UZ se razlikuje od nalaza mamografa u 11/60
(18.33%) slucajeva (Slika 75.; suma vrednosti

McNemar test: 12,=5.82; p=0.0159 narandzastih polja).

Slika 75. Ultrazvuk vs mamografija (2)
Pri tome, u 10/60 (16.67%) sluCajeva nalazom ultrazvuka nije registrovan a nalazom
mamografa jeste registrovan Birac 4+5 dok je obrnuto zabeleZzeno samo kod 1/60 (1.67%) osobe.

102 BI-RADS akronim od Breast Imaging-Reporting and Data System; sistem merenja zasti¢en od strane ACR (eng.
American College of Radiology). Originalno je dizajniran za opis mamografskih nalaza, a kasnijim zajedni¢kim
naporom mnogih zdravstvenih grupa prerastao je u sistem za standardizaciju dijagnosti¢kih nalaza (dobijenih
ultrazvukom, mamografom, skenerom) namenjen uglavnom onkoloskim stru¢njacima. Vrednosti Birca mogu biti 0:
nepotpun nalaz (eng. Incomplete); 1: Negativno (Negative); 2: Benigni nalaz (eng. Benign finding); 3: Verovatno
benigno (eng. Probably benign); 4: Sumnjiva abnormalnost (eng. Suspicious abnormality); 5: Visoko sugestivan
malignitet (eng. Highly suggestive of malignancy); 6: Poznata biopsija - dokazan malignitet (eng. Known biopsy —
proven malignancy).
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Na ovaj nacin se dolazi do zakljucka da ultrazvuk statisti¢ki znacajno rede dijagnostikuje Birac 4+5
u odnosu na mamograf.

Kasnijim poredenjem nalaza ultrazvuka i mamografije sa patohistoloskim nalazima (nakon
biopsije ili hirurske intervencije), mogla bi se proveriti istinitost prethodnog zakljucka (odnosno
odrediti tzv. senzitivnost i specificnost i ultrazvuka i mamografije).m

Prethodni primer islustruje kako se nepaznjom, nedovoljnim poznavanjem problematike
biomedicine ili statisticke metodologije, mogu izabrati i primeniti neadekvatne statisticke metode
Sto za posledicu ima pogresne zakljucke.

Uz to, nezavisnosti ili zavisnosti grupa podataka u biomedicini nije uvek ocigledan te u
spornim situacijama treba zatraziti objasnjenje od stru¢njaka biomedicine.

7.13. Problem ekstremnih vrednosti

Kada uzoracki podaci potiu iz populacije Cija distribucija jeste Gausovska ali poseduju 1
ekstremno visoke ili niske vrednosti (eng. outliers), tada se mogu primeniti odgovarajuéi
neparametarski testovi bazirani na rangovima - jer nisu osetljivi na ekstreme. Dobijene rezultate
treba uporediti sa rezultatima parametarskih testova 1 na taj nacin proceniti uticaj ekstremnih
vrednosti.

7.14. Pogresan zakljucak I1I

Cilj jedne studije je bio ispitivanje dijetalnog efekta izvesnog preparata XX, registrovanog kao
dodatak ishrani. Telesna tezina u¢esnika je merena pre poCetka primene preparata a potom 28 dana
kasnije, po prestanku njegove primene. Statistickom analizom je potvrdeno da je prose¢na promena
telesne tezine iznosila 0.5 kg Sto je bilo statisticki signifikantno. Zakljuceno je sledece:

Klinickim istraZivanjem je potvrdeno da preparat XX, registrovan kao dodatak ishrani, ima
znacajan dijetalni efekat.

Ovakva greSka je veoma Cesta u oblasti biomedicine. Kao $to je ve¢ reeno, sam termin
znacajnost (signifikantnost) unosi prilicno konfuzije u tumacenje statisticke i prakti¢ne (klini¢ke,
bioloske) znaajnosti te se statisticki znaajan rezultat previSe Cesto poistovecuje sa prakti€no
znacajnim rezultatom. To je potpuno pogresno jer neki rezultat moze biti statisti¢ki signifikantan a
klini¢ki potpuno beznaajan kao Sto je slucaj u ovom primeru. Naime, dijetalni efekat nekog
preprata se smatra klini¢ki znac¢ajnim ukoliko je njegovom primenom tokom 28 dana postignuto
prosec¢no smanjenje telesne tezine od najmanje 4 kg.

Zato u komunikaciji sa stru¢njacima biomedicine treba posvetiti dovoljno paznje problemu
zaklju¢ivanja 1 razlikovanju statistiCke/prakticne (klinicke, bioloSke) znacajnosti jer njihovo
nerazumevanje moze rezultirati veoma ozbiljnim greskama pri interpretaciji rezultata i zaklju¢cima.
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8. RACUNARSKI PROGRAMI ZA STATISTICKU ANALIZU

U danasnje vreme, sa vrtoglavim napretkom informaticke tehnologije, lako se dolazi do
raCunarskih programa namenjenih statistickoj analizi. Neki od njih su u formi namenskog
kalkulatora dostupni preko interneta besplatno (eng. Free On-line Statistical Calculators) i
omogucavaju dobijanje rezultata na osnovu odredene statisticke metode. Mnogi drugi racunarski
programi su kompleksniji i obuhvataju veci broj statistickih metoda (tzv. Statisticki paketi) ali se
razlikuju po moguénostima (klase tj. moduli statistiCkih testova koji su dostupni), tezini upotrebe,
ceni i sl.

Statisticki paketi koji su u Cestoj upotrebi su:

S-PLUS racdunarski program

» 0d 2008. godine preuzet od Tibco software te je sada poznat pod imenom TIBCO Spotfire S+
+ zaplatforme Windows / Linux / UNIX

« naadresi http://spotfire.tibco.com/ mogu se dobiti preciznije informacije

R racunarski program

» Dbesplatan racunarski program namenjen akademskoj upotrebi

» zaplatforme Windows / Mac / Linux / BSD / UNIX

» naadresi http://www.r-project.org/ mogu se dobiti preciznije informacije

Programi S+ i R su dosta sli¢ni: brzi su, sveobuhvatni, sa kvalitetnom dokumentacijom, imaju
odli¢nu grafiku i proSirivi su, 0dnosno raspolazu obiljem modula namenjenim ta¢no odredenoj vrsti
problematike (brojne biblioteke koje sadrze specijalizovane klase statistickih metoda). Oba
programa ostavljaju puno prostora korisniku za aktivhu i direktnu komunikaciju putem
programiranja (izradom programa tzv. koda — eng. Code) ali upravo zbog toga nisu jednostavni za
upotrebu jer zahtevaju od korisnika dobro poznavanje programskih jezika (C, C++, Fortran).
Koriste se uglavnom u akademske svrhe i od strane Nacionalnih zdravstvenih instituta (eng. NIH -
National Institutes of Health).

Cesce koriSceni statisti¢ki softveri su takode:

STATA racunarski program

« za platforme Windows / Mac / Linux / UNIX — pogodan za analize epidemioloskih istrazivanja
baziranih na anketama (EPI friendly), za razne ukupne proraune i izveStaje, analizu
prezivljavanja, multvarijantne analize i1 dijagnosticke testove. Omogucava korisniku aktivnu
komunikaciju.

« na adresi  http://www.stata.com/ mogu se  dobiti  preciznije  informacije

SAS racunarski program

« akronim od eng. Statistical Analysis System

« zaplatforme Windows / Linux / UNIX

 integrisan sistem softvera razvijen od strane SAS Institute Inc.

« omogucava pronalaZenje podataka, upravljanje podacima i data mining; generisanje izvestaja;
graficku prezentaciju; statisticku analizu; poslovno planiranje, predvidanje 1 podrSku u
odlucivanju; istrazivanje poslovanja i upravljanje projektima; skladistenje podataka (eng. data
warehousing) uz mogucnost izdvajanja, transformacije, ucitavanja, optereéenja; razvoj
aplikacija.

* nezavistan je od platforme, voden komandama, tezak za koris¢enje dok se ne savladaju osnovni
koncepti. Pored toga, SAS ima brojne poslovne opcije koje omogucéavaju Siroki spektar
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softverskih reSenja za razne oblastii IT menadZzment, upravljanje ljudskim resursima,
finansijsko upravljanje i sl.

koriste ga velike firme, centri, farmaceutske kompanije i sl. jer je veoma je skup.

na adresi http://www.sas.com/ mogu se dobiti preciznije informacije

SPSS racunarski program

akronim od eng. Statistical Package for the Social Sciences, kasnije modifikovan naziv u
Statistical Product and Service Solutions, sada dostupan pod nazivom IBM SPSS Statistics

za platforme Windows / Mac / Linux

raCunarski paket za statisticku analizu sa modulima za ankete (eng. IBM SPSS Data
Collection), data-mining (IBM SPSS Modeler), analitiku teksta, za saradnju i rasporedivanje
(eng. collaboration and deployment - batch and automated scoring services).

lagan za upotrebu ¢ak i korisnicima nefamilijarnim sa statistikom, relativno brz, sa kvalitetnom
dokumentacijom, nema preterane graficke moguénosti,

raspolaze izvesnim brojem dopunskih modula

na adresi http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/ mogu se dobiti preciznije
informacije

Pored navedenih, postoje i specijalizovani softveri za prora¢un obima uzorka / snage studije:

PASS racunarski program

lak za koriS¢enje, program obezbeduje proracun obima uzorka (vise od 150 statistickih metoda)
ima kompletnu dokumentaciju (uputstva, primeri, reference, formule, validacije kao i
kompletna uputstva o svakom postupku)

na adresi http://www.ncss.com mogu se dobiti preciznije informacije

NCSS racunarski program

jednostavan za koriS¢enje, program obezbeduje kolekciju od preko 150 alata statisti¢kih i
grafickih namenjenih analizi i vizuelizaciji podataka

ima kompletnu dokumentaciju (uputstva, primeri, reference, formule, validacije kao i
kompletna uputstva o svakom postupku)

na adresi http://www.ncss.com; mogu se dobiti preciznije informacije

Do sada pomenutim statistiCkim paketima nisu obuhvaéeni svi koji postoje na trzistu.

Izbor statistiCkog softvera nije jednostavan zadatak o ¢emu govore Altman D.G i sar. [26] te

odgovori na sledeca pitanja mogu biti od pomoc¢i:

broj 1 kvalitet statistickih metoda koje su na raspolaganju

tacnost, proverenost i testiranost softvera

maksimalna koli¢ina podataka koja se moZe analizirati

mogucnost manipulacije podacima (kontrola, ispravka, generisanje novih varijabli)
sposobnost prihvatanja nedostaju¢ih podataka (eng. missing values)
jednostavnost upotrebe (eng. user-friendli)

brzina

prate¢a dokumentacija

9. graficke moguc¢nosti

10. kvalitet izlaznih dokumenata (eng. output)

11. cena

ONoGOR~LONE

U zavisnosti od afiniteta, znanja, vesStina i mogucnosti, treba izabrati statisticki paket koji ¢e na

najbolji nacin zadovoljiti ve¢inu potreba korisnika.
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9. ZAKLJUCAK

Upoznavanje sa statistikom primenjenom u klinickim istrazivanjima podrazumeva razumevanje
znacaja, mesta i uloge statistike u toj oblasti. To je veoma vazno jer se, po analogiji, mesto i uloga
statistike mogu pronaci ne samo u ostalim tipovima istrazivanja biomedicine ve¢ i Sire.

Uz to, pravilnim razumevanjem mesta, uloge i znacaja statistike u klini¢kim istrazivanjima:

» pruzaju Se smernice za $to bezbedniji prolazak svih istrazivaca kroz razlicite faze klinickog ili
drugog istrazivanja u biomedicini

= podize se nivo znanja iz oblasti biostatistike i biomedicine ¢ime se omoguéava razumevanje
procesa dizajniranja istrazivanja, Sto se dalje direktno odrazava na minimiziranje raznih gresaka
u svim fazama istrazivanja

= podize se nivo medusobne saradnje i razumevanja statisti¢ara i biomedicinskih istrazivaca
= poboljsava se ukupan kvalitet istrazivanja u biomedicini

= pojedini problem u praksi, za koje ne postoji adekvatna statisticka metodologija, treba da budu
dodatne polazne tacke daljeg teorijskog razvoja statisticke metodologije i teorije verovatnoce.

Organizovanom, pravilnom i Sirokom edukacijom biostatistiCara kao osoba koje poseduju
znanja tradicionalne teorije verovatnoCe i statistike, specificne statisticke metodologije, osnova
biomedicine i informatike, uz negovanje njihovih vestina u komunikaciji i rukovodenju, moguce je
obezbediti dobru kadrovsku osnovu i tako odgovoriti naraslim potrebama za biostatistikom —
nau¢nom disciplinom koja se sve viSe oslanja na druge oblasti radi obezbedivanja novih
kvantitativnih metoda, koja se sve viSe S§iri 1 koja ve¢ ima centralnu ulogu u biomedicinskim
istrazivanjima.
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Develo Latest Open Software Written Scripting
el per version Gl source license (SRS in languages
ADaMSoft I Y, Free Yes GNU GPL CLIGUI Java
Scarno 2012
Analyse-it Analyse-it $185-495 No Proprietary GUI
VD October
ASReml Internationa 2009 >$150 No Proprietary CLI
|
BMDP SEdEE] $1095 No Proprietary
Solutions
Alan . .
Dataplot Heckert March 2005 Free Yes Public domain CLIIGUIL
Centers for
q Disease | January 26, . . ) .
Epi Info Control and 2011 Free Yes Public domain CLIIGUIL Visual Basic
Prevention
- November | student: $40 / acad: $425 / comm: .
EViews IHS 2011 $1075 No Proprietary CLIIGUIL
Aptech October .
GAUSS systems 2011 No Proprietary CLIIGUIL
VSN
GenStat Internationa | July 2011 >$190 No Proprietary CLIIGUL
|
GraphPad
gr’i";nfpad Software, | Feb. 2009 $595 No Proprietary Gul
— Inc.
The gretl June 1,
gretl e 2012 Free Yes GNU GPL CLIIGUL ©
. JSL (IMP
SAS October, | $1895 (commercial) $29.95/$49.95 . Ay
IMP Institute 2010 (student) $495 for H.S. site licence e Proprietary GurcL LScrlptlng
anguage)
March 28, . .
Maple Maplesoft 2012 $2275 (commercial), $99 (student) No Proprietary CLIGUI
8.0.4 $2,495 (Professional), $1095
’ Wolfram L (Education), $140 (Student), $69.95 .
b Research Oé:(t)c;-lier (Student annual license) ! $295 e Eroprietary (el
(Personal)®
New
releases | $2150 (commercial), $99 (student), .
MATLAB MathW orks twice per . No Proprietary CLI/GUI
year
LJEElCEl November
MedCalc Software $395 No Proprietary GUI
—_— 14, 2010
bvba
May 18 $895-$1395 perpetual, $542 or
Minitab Minitab Inc. 23/10 ! less concurrent annual, No Proprietary CLI/GUI
$29.99/$49.99/$99.99 academic
NCSS NCSS, LLC Dicggal;er $4952 acad., $795 comm. No Proprietary GUI
CenterSpac | November 2] f
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o Financial 2009 ! = !
A. Dean, K. .
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2011 HTML
Soe
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2rgin 2011 $1095 rroprietary
Ox OxMetrics, AGIER
programming J.A. 20911 Free for Academic use No Proprietary CLI
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OxMetrics . .
; ! August student or academic use: licensed f
OxMetrics ‘]'A'. 2011 commercial use: $500 and over NE Eroprietary CLIGUI
Doornik
Primer Primer-E Feztgg?ry $500-$1000 No Proprietary GUI
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>
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SOCR

SOFA
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Stata
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STATISTICA

StatPlus

SYSTAT

—
9]
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UNISTAT

Winpepi

XploRe

Product

Develo
per

GNU
Project

R
Foundation

Norman Nie

Estima

ROOT
Analysis
Framework

>100
developers
worldwide

Alan J.
Salmoni,
Mark
Livingstone

SAS
Institute

SHAZAM
Analytics
Ltd

SigmaXL
Inc.

UCLA

Grant
Paton-
Simpson

Insightful
Inc.

1B

StataCorp

StatPoint

StatSoft

AnalystSoft

Systat
Software
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TSP
Internationa
|

Unistat Ltd
J. H.
Abramson
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Programmi
ng

MD*Tech

Developer

Latest
version
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2010

June 30,
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45.2,

August
2010

2004

December
2011

June 2012

January 18,
2011

October 28,
2008

April 2010

2010

2011

July 2011

October,
2009

November,
2010

January 7,
2007

February
21, 2007

September
2009

April 8,
2011

June 2008

February
2012

2006

Latest
version
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Cost (USD)

Free

Free

Academic version (Free),
Professional edition license fee

$500

Free

Free

Free

~$6000 per seat (PC version) /
~$28K per processor (Windows
server) first-year fees for BASE,
STAT, GRAPH, and ACCESS
modules. Modules are licensed
individually. Subsequent;/ear fees
are roughly half.2

Academic (Single): Student $49 /
Standard $249 / Professional $495
Academic (Site): Standard $1600 /

Professional $2100

$249 perpetual license

Free
Free

$2399/year

$49752

academic starting at $595'% /
industry starting at $1,195

$695 — $1495
>$695

$15012
$1299

student: $120 / academic: $600 /
commercial: $1200

$895, $495, $300

Free

Cost (USD

Open Software
source license

Yes GNU GPL
Yes GNU GPL
Yes Proprietary
No Proprietary
Yes GNU GPL
Yes GNU GPL
Yes GNU GPL
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary

Yes LGPL

Yes AGPL
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary
No Proprietary

Open Software
source license

Interface

0
=
o
=

0
=
o
=

(@]
—
o
<

(@]
—
R
<

()
=

()
=

O
—

0
=
()
=

0
=
()
=

o
=

o
=

(0]
=

CLI/GUI

CLl

GU

, Excel

G

<

Interface

Written
in

C++

Python,
Cython

Python,Nump
v.Scipy

FORTRAN,
C++,C

Java

Java

10

Fortran

C, Assmebler

Scripting
languages

Perl (by PSPP-
Perl =)

Python (byRPy),
Perl (by
Statistics::R
module)

C++, Python

Python, SQL,
Java, .NET,
C++, FORTRAN

Python

Python,
SaxBasic

ado, mata

SAS language
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Support for various regression methods.
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Support for various time series analysis methods.

Product ARIMA  GARCH U”t“eémt C°i”ttee§a“°" VAR %
Analyse-it
BMDP Yes
EViews Yes Yes Yes Yes Yes Yes
GAUSS Yes Yes Yes Yes
GraphPad Prism
gretl Yes Yes Yes Yes Yes
JMP Yes
Mathematica Yes Yes Yes
MATLAB+Econometrics Toolbox
MedCalc
Minitab
NCss Yes
NumXL Yes Yes Yes
NMath Stats
Origin
PSPP
R Yes Yes Yes Yes Yes Yes
R Commander™
RATS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Sage Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Salstat
SAS
SHAZAM
SOCR
Stata
Statgraphics
STATISTICA
StatPlus
SPlus Yes Yes
SPSS Yes
SYSTAT Yes
ISP Yes Yes Yes Yes Yes
UNISTAT Yes
Winpepi
WPS

Product ARIMA GARCH —Un&mt Cointegration test | VAR —Mgi\é%ﬁte
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Support for various statistical charts and diagrams.

Chart c%t ﬁ Correlogram Histogram crim_r;(rat Scatterplot
ADaMSoft Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Analyse-it
BMDP Yes Yes
Epi Info Yes No No Yes Yes Yes
EViews Yes Yes Yes Yes Yes Yes
GAUSS Yes Yes Yes Yes Yes
GenStat Yes Yes Yes Yes Yes Yes
GraphPad Prism Yes Yes Yes Yes Yes Yes
gretl Yes Yes Yes Yes Yes Yes
JMP Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Mathematica Yesi! Yest® Yest4 Yeste Yestial
MATLAB+Statistics Toolbox Yes Yes Yes Yes Yes Yes
MedCalc Yes Yes Yes Yes Yes
Minitab Yes Yes Yes Yes Yes Yes
NCSS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
NMath Stats
Origin Yes Yes Yes Yes Yes Yes
PSPP
R Yes Yes Yes Yes Yes Yes
R Commander
RATS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Sage Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SAS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SHAZAM Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SigmaXL Yes Yes Yes Yes Yes
SOCR Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Stata Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Statgraphics Yes Yes Yes Yes Yes Yes
STATISTICA Yes Yes Yes Yes Yes Yes
StatPlus Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SPlus
SPSS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SYSTAT
ISP No No Yes Yes Yes Yes
UNISTAT Yes Yes Yes Yes Yes Yes
The Unscrambler Yes Yes Yes Yes
Winpepi Yes Yes
WPS Yes Yes Yes

Chart Bar chart Box plot Correlogram Histogram Line chart Scatterplot
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